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Actualmente el índice de tránsito vehicular del parque automotor está creciendo 
sustancialmente y con ello también los altos índices de accidentes de tránsito. Si bien 
muchos de dichos accidentes se deben a factores humanos, es importante considerar 
que estos vehículos están propensos a fallas en sus sistemas debido a múltiples factores 
como son, la falta de mantenimiento, el corto tiempo de vida de los elementos del 
sistema vehicular, el uso continuo, las condiciones de las carreteras, etc. Es por ello 
que la detección oportuna de estas fallas permitirá reducir drásticamente pérdidas de 
vidas humanas, costosos gastos de recambio de piezas y sistemas, daños al medio 
ambiente a causa de malos funcionamientos, etc. Un elemento crítico de los vehículos 
actuales es el del sistema de dirección asistida que permite reducir el esfuerzo del 
conductor para maniobras de orientación del vehículo reduciendo los impactos en el 
volante y garantizando una adecuada estabilidad del vehículo. En esta tesis se aborda 
el diseño de un sistema de diagnóstico de fallas para el sistema de dirección asistida 
de un vehículo de categoría M1 (categorizado por el Ministerio de Transportes) con el 
objetivo de diagnosticar las fallas más relevantes de este sistema. El desarrollo de la 
tesis, se inicia con un estudio del modelamiento matemático del sistema de dirección 
asistido eléctrico (EPS por sus siglas en inglés). Posteriormente, se diseña el sistema 
de diagnóstico basado en 2 etapas. La primera es la detección de fallas, la cual está 
basada en la generación de Relaciones de Redundancia Analítica. Como segunda 
etapa, se diseña el sistema de diagnóstico de fallas utilizando Redes Neuronales 
Artificiales a fin de poder reconocer los tipos de fallas de manera más robusta ante las 
perturbaciones. Las pruebas de validación del sistema de diagnóstico se realizan 
utilizando los software de ingeniería Matlab y Carsim. Con estas pruebas se valida el 
adecuado funcionamiento del sistema de diagnóstico de fallas propuesto en un 
vehículo de categoría M1. Finalmente se propone un sistema para implementación en 
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INTRODUCCIÓN 
 
Actualmente vivimos en una creciente expansión del parque automotor, evidencia de 
esto son los altos índices de tráfico vial, además del incremento de los accidentes de 
tránsito. El Ministerio de Salud en el 2013 indicó que el 41.9% de los accidentes se 
produce en automóviles, los cuales son clasificados como Categoría M1 (El Peruano, 
2006) y representan el mayor porcentaje de vehículos en nuestro país (Gusukuma 
Maguiña, 2007). La Policía Nacional del Perú en el 2014, mediante datos estadísticos, 
dio a conocer que el 73.7% de los accidentes se deben a causa del conductor y el 2.64% 
a fallas del vehículo (De Lama Morán, 2015). Entre las fallas vehiculares principales, 
hay dos relativas a la dirección: vaciado de frenos y falla de la dirección. Se estima 
que la última explica un mayor porcentaje de los miles de accidentes anuales de tráfico 
de todo el país. Debe notarse que las fallas mecánicas ocupan realmente el primer 
puesto en la lista de casos si excluimos la causa principal que es la falla humana 
(largamente la mayor). Por ello, disminuir sustancialmente su número sería un logro 
importante, pues, en la eventualidad de que se implemente, cambiaría totalmente la 
estructura actual de fallas y accidentes, mejorándola sustancialmente.  
Por lo mencionado anteriormente, en cuanto a accidentes causados por fallas 
mecánicas, un factor crítico en seguridad vial para los automóviles es el sistema de 
dirección. El mal funcionamiento de la “Dirección Asistida Eléctrica” (EPS por sus 
siglas en inglés), puede traer graves problemas; como por ejemplo, cuando se bloquea 
el volante y el conductor no puede controlar la dirección del vehículo o cuando solo 
hay control de un solo lado de la dirección (Acevedo Valarezo, 2014). En la actualidad, 
los vehículos M1 de la mayoría de marca de uso cotidiano ya sea: Toyota, Hyundai, 
etc., utilizan este sistema, el cual mejora la eficiencia del vehículo (aminora el esfuerzo 
de maniobras con el volante, reduce el consumo de energía de la batería debido a su 
menor tamaño, etc.), con respecto a los sistemas de dirección hidráulico (Chun-hua, 
2008). Sin embargo, debido al esfuerzo y a su continuo uso, el sistema EPS está 
expuesto a múltiples fallas sobre todo en sus sensores y actuadores, lo cual puede 
ocasionar colapsos súbitos del funcionamiento del automóvil e incluso en los peores 
casos accidentes fatales (Lee, 2011).  
Desde la aparición de los primeros automóviles propulsados por un motor de 




   
mecánico y las fallas que se presentaban eran debido al mal funcionamiento del 
mecanismo. 
Posteriormente, apareció el sistema de dirección asistida, que actualmente conocemos, 
donde las fallas se presentan tanto en la parte mecánica como en la parte eléctrica y 
electrónica. 
En cuanto a tecnología en sistema de dirección, la tendencia actual son los sistemas 
“Steer by Wire (SBW)” y “Electric Power Steering (EPS)”. Son sistemas electro-
mecánicos que reemplaza el tradicional sistema mecánico en base a un sistema de 
control electrónico. 
Por los problemas antes estudiados es que es necesario el desarrollo del sistema de 
diagnóstico de fallas aplicado al sistema de dirección, ya que este podría reducir 
considerablemente la exposición a estos problemas, debido a la capacidad de 
proporcionar al conductor información preventiva sobre el surgimiento de riesgos para 
la seguridad y estabilidad del vehículo. Adicionalmente, permitiría una reducción de 
los esfuerzos a los que se ven expuestos los vehículos reduciendo con ello su consumo 
de energía. Un sistema dentro del sistema eléctrico asistido de dirección, que mediante 
la recolección, procesamiento y análisis de la data, será capaz de detectar fallas basadas 
en un sistema de monitoreo, para poderse conocer la posible falla que aqueja al sistema 
en una diversidad de escenarios y eventos previsibles e imprevisibles.  
Fundamentalmente, el campo de aplicación del sistema de diagnóstico para la 
dirección asistida, estaría orientado al parque automotor. A la modernización y a la 
utilización de los métodos más seguros y eficientes en el vehículo. 
La investigación en su desarrollo y aplicación traería efectos sociales, económicos y 
técnicos. Una consecuencia inmediata, sería la reducción del número de accidentes 
automovilísticos. 
En este trabajo de tesis se desarrollará un modelo matemático del sistema EPS a fin de 
diseñar un sistema de diagnóstico de fallas utilizando el método de ecuaciones de 
paridad e inteligencia artificial para un sistema EPS.  
Para la etapa de detección se usará el método de ecuaciones de paridad, el cual 
pertenece al campo de la redundancia analítica (ARR por sus siglas en inglés) y se basa 
en la generación de residuales. Su ventaja frente a los observadores es porque los 
métodos por ARR permiten generan gran cantidad de residuales con el fin de detectar 




   
Para la etapa de diagnóstico se usará un método basado en inteligencia artificial, 
debido a que demostró su eficiencia frente a otros métodos, por lo cual en este trabajo 
se consideró utilizar esta metodología, por la gran cantidad de perturbaciones que se 
presenta en el sistema de dirección EPS. 
Aun cuando se enumeraron algunas de las ventajas que se obtendrían de la 
implementación y operación de semejante sistema, enfatizaremos la principal 
contribución de la presente investigación a una mejora sustancial y significativa de la 
seguridad, disminución en el número de accidentes de tránsito y como un efecto 
secundario una disminución significativa en el consumo de combustible. Por lo tanto, 
podemos afirmar que se justifica largamente la presente investigación, motivo de la 
tesis que me absorbe. 
En el capítulo 1 se presenta una explicación sobre la problemática de los accidentes de 
tránsito, los distintos tipos de dirección EPS, como también el principio de 
funcionamiento de la dirección asistida en automóviles, se presenta el estado del arte 
del modelado del sistema de dirección asistida, además el estado del arte de los 
distintos métodos de diagnóstico de fallas aplicados al sistema de dirección. 
En el capítulo 2 se desarrolló el estudio detallado del modelamiento matemático del 
sistema de dirección asistida, así como los resultados validados en Simulink, Carsim 
y Adams. 
En el capítulo 3 se diseña un sistema de diagnóstico para resolver la problemática en 
cuanto a fallas eléctricas y mecánicas del sistema de Dirección Asistida. Asimismo, se 
muestran los resultados validados en Simulink y Carsim. 
En el capítulo 4 se realizará una propuesta de implementación del sistema de 










   
1. ESTADO DEL ARTE DEL SISTEMA DE DIRECCIÓN 
ASISTIDA ELÉCTRICA EN AUTOMÓVILES 
 
1.1.      Introducción 
En este capítulo enfatizaremos en la problemática de los vehículos en el Perú y la 
necesidad del estudio de un sistema de diagnóstico de fallas en el sistema de dirección 
EPS. Además, se presenta el estado de arte del sistema de dirección.  
Se presenta también el estado del arte del sistema de control del EPS y como estos 
sistemas buscan mejorar el confort del conductor y robustez ante las perturbaciones.  
Por último, se describen los métodos de detección y diagnóstico de fallas en el sistema 
EPS, que hasta la actualidad se han desarrollado. En este punto se podrá enumerar los 
distintos métodos de diagnóstico que se plantean en la bibliografía. En esta tesis se 
plantea desarrollar un sistema que sea capaz de reconocer los distintos tipos de fallas 
y cuyo costo sea lo menor posible.  
El Consejo Nacional de Seguridad Vial (CNSV) en el 2014 reportó que por cada   
100,000  accidentes de tránsito, aproximadamente 57,000 personas resultan heridas y 
3,000 pierden la vida por año (De Lama Morán, 2015). El CNSV reportó también que 
el mayor índice de accidentes está en la ciudad de Lima, seguido de Cajamarca y 
Arequipa. Es evidente que la principal causa de muertes es debido a los accidentes de 
tránsito por negligencia del conductor, al no tomar consideración preventiva acerca del 
manejo seguro. Como segunda causa tenemos los accidentes debidos a fallas del 
vehículo, eso se debe principalmente a la irresponsabilidad del conductor por no 
cumplir con los periodos de mantenimiento a los distintos sistemas del vehículo. Uno 
de los cuales es el sistema de dirección EPS, el cual cumple una función importante 
cuando el conductor esta al volante. El mal funcionamiento de este podría traer 
diversos problemas como la pérdida de control del vehículo.  
El MINSA, en el 2013, indicó que el 41.9% de los accidentes se produce en 
automóviles. Los automóviles según el MTC son clasificados como Categoría M1 (El 
Peruano, 2006), los cuales representan el mayor porcentaje de vehículos en nuestro 
país (Gusukuma Maguiña, 2007). En la tabla 1.1, se muestra el cuadro estadístico de 
la CNSV de causas principales de accidentes de tránsito (AT) entre los años 2013 al 
2014, mostrando el número (N) y el porcentaje (%) de accidentes de tránsito, donde el 




   
Tabla 1.1. Factores Relacionados a accidentes de tránsito (PNP) 
CAUSAS ACCIDENTES DE TRANSITO  
AGRUPADO Causas-Conductor N % 
Exceso de velocidad 66,126 32.4  
 
73.7 
Ebriedad del conductor 21,952 10.7 
Impudencia del conductor 56,988 27.9 
Exceso de carga 900 0.44 
Desacato señal de transito 4.627 2.3 
Causas-Peatón  
Imprudencia del peatón 15,944 7.8  
Causas-Pasajero    
Imprudencia del pasajero 4,303 2.1  
Causas-Vehículo    
Fallas mecánicas 4,478 2.2  
Fallas Luces 906 0.44  
Causas-ambiente  
Pista en mal estado 3,572 1.7  
Señalización Defectuosa 1,534 0.4  
Otras causas 22,516 11  
TOTAL 203,866 100  
 
El estudio de esta tesis se desarrolla en la problemática de los accidentes, a causa de 
las fallas del sistema de dirección, donde la causa principal es porque el conductor no 
realiza una inspección periódica del vehículo. Los altos índices de tráfico en la capital 
lo confirman; por ello una manera de aminorar los accidentes de tránsito es a través de 
un sistema que permita al conductor darle información preventiva de las posibles fallas 
que se presentarían si no realiza el mantenimiento preventivo pertinente. 
1.2.    Estado del Arte de los Sistemas de Dirección Asistida EPS en Automóviles 
Categoría M1 
1.2.1. Sistemas de Dirección 
El sistema de dirección es un conjunto de órganos que permiten al vehículo modificar 
su trayectoria para seguir un rumbo deseado (Knowles, 2007). La función primaria de 
todo sistema de dirección es permitir al conductor guiar el vehículo (Reimpell, Stoll, 
& Betzler, 2001). 
En la Figura 1.1 se muestra un sistema de dirección con asistencia eléctrica. 
 
Figura 1.1. Sistema de Dirección Asistida  
Piñón-Cremallera 
Volante 




   
1.2.2. Geometría de los Sistemas de Dirección Vehicular 
En los automóviles el sistema de dirección utiliza una configuración llamada “la 
geometría de Ackerman”, la cual implica que los ángulos de las ruedas para la 
geometría ideal de giro no son iguales para ambas ruedas. La geometría de este 
mecanismo normalmente no es un paralelogramo (que giraría el mismo ángulo ambas 
ruedas), sino un trapezoide que hace girar un ángulo mayor a la rueda interior que a la 
exterior (Velasco , Oliva, & Sanchez). En la figura 1.2 se muestra el mecanismo de la 
geometría de Ackerman en la dirección de las ruedas delanteras, también es conocido 
como estructura trapezoidal. 
 
 
Figura 1.2. Geometría de Ackerman (Velasco , Oliva, & Sanchez) 
1.2.3. Tipos de Sistemas de Dirección 
 Dirección Mecánica 
El cual es más utilizado en vehículo de peso liviano. El principio de funcionamiento 
es netamente mecánico, esto hace dificultoso la manipulación del volante en un 
vehículo con mayor peso. Estos han sido reemplazados por la dirección asistida ya que 
esta última permite reducir el esfuerzo de conductor. 
 Direcciones de Tornillo Sinfín y Rodillo 
Esta estructura de la dirección mecánica se desarrolló con el fin dar mayor suavidad a 
la dirección, mayor ángulo de giro y poco volumen en el vehículo. Entre los distintos 
tipos tenemos:  
 Direcciones de Cremallera 
Es uno de los mecanismos de dirección más utilizados en el rubro automotor, para 
distintos tipos de vehículos. Tiene una relación directa en la transmisión y una forma 
plana para transmitir el movimiento de las ruedas. 
 Dirección con Asistencia Hidráulica 
Es un sistema hidro-mecánico que asiste a la dirección mediante un sistema hidráulico 
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 Dirección con Asistencia Eléctrica 
Los sistemas de dirección asistida eléctrica (EPS) son sistemas de control que utilizan 
un motor eléctrico DC para aportar asistencia al mecanismo de dirección, utilizan una 
parte electrónica ECU (Unidad de Control Electrónica) encargada del correcto 
funcionamiento de sistema. 
Los sistemas de dirección asistida se pueden clasificar en distintos tipos, dado el punto 
de aplicación de la fuerza de asistencia. 
 EPS con Asistencia en la Columna (CEPAS) 
Este tipo de sistema de dirección EPS se utiliza en coches de clase media con motor 
de pequeño cilindraje, que permite mejorar el ahorro de combustible y reducción de 
espacio en el vehículo, haciéndolo un sistema compacto y muy utilizado en vehículos 
categoría M1. En la (figura 1.3 izquierda), se puede ver el mecanismo de dirección 
asistida eléctrica en la columna. 
 EPS con Asistencia en el Piñón (PEPAS) 
Se muestra en la figura 1.3 (centro), donde la asistencia del motor está directamente 
acoplado al piñón. El MDPS (Motor Driven Power Steering) está instalado entre el 
piñón y cremallera. Esta distribución permite un mejor ensamble del sistema, 
facilitando los cambios de piezas. Una dificultad que presentan los EPS con asistencia 
en la columna es el desensamblado cuando se requiera el cambio del MDPS. 
 EPS con Asistencia en la Cremallera (REPAS) 
La asistencia se aplica en la cremallera, lo que permite una gran flexibilidad en la 
disposición de diseño. Utilizado para vehículos más pesados, para manejar mayor 
cantidad de cargas. Se puede observar en (figura 1.3 derecha) el sistema asistido en la 
cremallera.  
 
Figura 1.3. EPS con asistencia: izquierda (CEPAS), centro (PEPAS) y derecha  
(REPAS)  
Entre la diversidad de sistemas EPS según su configuración, CEPAS (asistida a la 




   
empresas automovilísticas, por lo cual el modelamiento se realizó en base a esta 
configuración. CEPAS al ser una configuración del sistema de dirección asistida, será 
mencionado simplemente por EPS a lo largo de la tesis. 
 Dirección por Cable (Steer by Wire) 
La última tecnología en sistemas de dirección son los conocidos “Steer-By-Wire”. 
Existe un aislamiento mecánico entre el volante y las ruedas, la transmisión es a través 
de un computador, donde las perturbaciones que se generan en las ruedas quedan 
aisladas al conductor dando una mejor comodidad (Hasan & Anwar, 2008). 
1.2.4. Funcionamiento del Sistema de Dirección EPS 
Para dar una idea de la forma como funciona el sistema de dirección eléctrica EPS, 
diremos que un generador de torque (motor) que puede ir adaptado al eje de la columna 
de dirección, cuando el conductor del vehículo aplica un giro al timón este es percibido 
por el sensor del EPS, aplicando un torque proporcional al par aplicado. 
Por otra parte, estos sistemas vienen provistos con más sensores, los cuales 
proporcionan al sistema un mejor control, también permite reducir el consumo de 
energía de la batería, reducir el espacio que ocupa en el vehículo y la asistencia al 
conductor para aminorar el esfuerzo de maniobras con el volante (Maronf, Sentouh, 
Djemai, & Pudlo, 2011). 
 Sensor de Torque.- Mide el diferencial del par generado por el conductor y el 
de la inercia del sistema mecánico de dirección. 
 Sensor de Régimen del Motor.- El elemento actuador es el motor DC, cuyo 
funcionamiento debe ser monitoreo por sensores, entre estos sensores podemos 
mencionar: sensor de corriente eléctrica y sensor de velocidad angular. 
 Sensor de Velocidad de Marcha del Vehículo.- La asistencia del sistema EPS 
depende de la información del sensor de velocidad del vehículo. 
 Unidad de Control para la Dirección.- Es la unidad encargar de controlar todo 
el sistema EPS, trabaja bajo una ley de control, el cual permite reducir el 
esfuerzo del conductor y brindar una mejor sensación de comodidad al 
conductor, sin alterar la estabilidad del vehículo. 
 Motor de Corriente Continua.- Es el elemento actuador del sistema EPS, 
aporta el torque de asistencia reduciendo el esfuerzo del conductor (Acevedo 
Valarezo, 2014). En el anexo se adjuntó los datos técnicos de sistema EPS para 




   
1.3.     Estado del Arte del Modelamiento Matemático del Sistema de Dirección 
Asistida EPS 
En 1996 se desarrolló el modelamiento matemático para sistemas de dirección asistida 
hidráulicamente, donde el estudio mecánico es similar a la dirección EPS (Jang, 1996). 
El modelo matemático del sistema de dirección se basa en las leyes físicas. En un 
trabajo presentado en el 2008 se planteó un modelo matemático basado en ecuaciones 
diferenciales y espacio de estados (Chun-hua, 2008). Donde se desarrolló el modelo 
mediante la dinámica rotacional y traslacional del sistema EPS. 
En el sistema de dirección por cable (SBW) se planteó un modelamiento y diseño 
experimental con enfoque en la integración del sistema EPS y Steer-By-Wire basado 
en control de ángulo de dirección activa (Mohamed & Albatlan, 2014). 
1.4.     Estado del Arte de los Métodos de Control del Sistema de Dirección   
Asistida EPS 
Entre los distintos métodos de control en sistema EPS encontrados en la literatura 
tenemos: Control Robusto H infinito en base a estimación de Torque del volante 
(Chabaan & Wang, 2001), cuyo objetivo es mejorar el rendimiento y robustez de 
sistema EPS, dado que la estimación del torque del volante permite un mejor control 
del sistema antes las no linealidades y perturbaciones. 
Desarrollo de un control óptimo LQG en el sistema EPS (Shi, GAO, Miao, & Wang, 
2009). El objetivo del diseño de un controlador óptimo es dar mayor robustez al 
sistema ante el ruido generado en los sensores.  
Control inteligente basado en Fuzzy T-S para EPS (Li, Zhao, & Chen, 2009). El uso 
del método de control difuso permite reducir activamente las ondulaciones de presión 
para el sistema EPS, lográndose progresos notables en la maniobrabilidad de la 
dirección.  
Control basado en modelo de referencia y observador modo deslizante (Maronf, 
Sentouh, Djemai, & Pudlo, 2011). Esta estrategia de control permite mejorar varios 
objetivos de control como: generar el ángulo ideal del motor que garantiza el control, 
generación de torque de asistencia, rápida respuesta al torque del conductor.  
En cuanto a control convencional se planteó un sistema de control PD (Pang, Jang, & 
Lee, 2005), donde se verifica el buen aporte de asistencia del sistema EPS 
considerando una mejor sensación del conductor ante cualquier tipo de maniobra. 
También se plantearon observadores de entrada desconocida para la estimación de 




   
(Reichhartinger, Spurgeon, & Weyrer, 2016). Modelamiento y control LQI de la 
posición de un sistema de dirección asistida (Govender & Muller, 2016). Control del 
Sistema de dirección asistida eléctrica EPS basado en un motor PMSM (Guobiao, 
Songhui, & Jun, 2012).  
1.5.     Estado del Arte de los Métodos de Diagnóstico de Fallas en el Sistema de 
Dirección Asistida EPS 
1.5.1. Diagnóstico de Fallas Basados en Observadores 
El diseño de sistemas de detección basados en observadores es muy utilizado 
generalmente para detectar fallas en sensores y actuadores, la principal ventaja es 
debido a su gran diversidad de variantes de diseño, la cual lo hace muy utilizado en 
muchos campos industriales. Entre las desventajas se puede decir que su estudio 
generalmente está basado en la detección de fallas aditivas. Entre algunas soluciones 
planteadas en la bibliografía para los sistemas de dirección EPS y SBW tenemos los 
siguientes: 
Un sistema basados en observadores con umbral adaptativo (Pisu, Serrani, You, & 
Jalics, 2006), en el cual se generan residuales para realizar una comparación entre la 
salida del proceso y el estimado por el observador, luego una etapa de evaluación de 
residuales basado en umbral adaptativo que adapta las alarmas de fallas. La desventaja 
de este método es que requiere un modelo muy exacto, por lo cual los cálculos 
matemáticos se hacen más complicados. 
En el 2008 Mohammand y Sohel presentan un sistema de diagnóstico de fallas 
predictivo basado en observadores modo deslizantes, cuyo objetivo es mejorar la 
robustez de un sistema tolerante a fallas en la dirección SBW, basándose en un SMO 
para estimar la señal de la carretera y un predictor generalizado (Hasan & Anwar, 
2008). 
Lok Man Ho, en el 2012, propone una aplicación de umbral adaptativo en detección 
de fallas robusto en Electro-Actuador mecánico de dirección de una sola rueda (Ho, 
2012). Los residuales son generados usando observadores, además de que los umbrales 
de dichos residuales son dinámicos, haciéndolo un sistema más robusto contra las 
perturbaciones.  
Xian y Perluigui, en el 2014, proponen el diseño de un observador modo deslizante 
para el diagnóstico de avería basado en la máquina del estado con aplicación en un 




   
1.5.2. Detección de Fallas Basados en Relaciones de Redundancia Analítica  
Está basado en un modelo matemático y la generación de residuos, en base a lo cual 
se puede hacer un aislamiento de fallas como el propuesto por (Bouibed, Aitouche, & 
Bayart, 2009) y un test bench en un motor DC  (Isserman, 2005). 
La redundancia basada en modelo matemático lo hace económico a comparación de la 
redundancia física, ya que no requiere de instrumentos adicionales. El estudio de los 
residuales nos permite detectar las fallas y ver la fuerza de aislabilidad que el sistema 
pueda tener, está también podría ser una desventaja, dado que en la dinámica del 
proceso el residual puede ser o no detectado, es por eso que este método no es general 
para cualquier proceso, es necesario hacer un estudio previo de la planta.  
La cantidad de residuos puede ser amplia con el método de ARR, dado que depende 
del número de variables de medición. Al considerar mayor cantidad de residuales se 
puede realizar un mejor aislamiento, los residuales son más dependientes de las 
derivadas, para ellos es aconsejable el uso de filtros pasa bajo. A continuación, 
citaremos algunos métodos basados en ARR: 
Análisis del diagnóstico de fallas de sensores basado en modelos con aplicación a un 
sistema de dirección asistida por motor (Lee, 2011). 
Espacio de paridad no lineal aplicado a un vehículo eléctrico autónomo (Bouibed, 
Aitouche, & Bayart, 2009), donde el principal interés es la generación de residuos 
usando Relaciones de Redundancia Analítica No Lineal (NARR) para sensores y 
actuadores.  
La bibliografía antes mencionada es una recopilación de métodos de detección de 
fallas por ARR en motor DC, ya que el motor es el actuador que será estudio de esta 
tesis, además como los sensores del sistema EPS. En esta tesis se consideró el uso de 
las Ecuaciones de Paridad, una metodología que pertenece al campo del ARR. 
1.5.3. Detección de Fallas con Estimación Paramétrica 
Uno de los problemas frecuentes que se pudo estudiar es detectar fallas paramétricas 
basados en sistemas de detección con generación de residuales (Isserman, 2005) . Una 
de sus ventajas es que permite hacer un monitoreo de los parámetros, con lo cual se 
puede saber si un parámetro sufre variaciones en el sistema en tiempo real. 
La desventaja que presenta es debido a que se necesita una señal de excitación para la 
estimación paramétrica, con lo que si el sistema no tiene una señal de excitación este 




   
1.5.4. Diagnóstico de Fallas Basados en Sistemas Inteligentes 
En la actualidad los métodos basados en conocimiento son muy aplicados en la 
detección de fallas, citamos por ejemplo las redes neuronales. En la literatura podemos 
mencionar los trabajos desarrollados hasta la actualidad: 
Modelado Neurofuzzy y Matching de Patrones para la Detección en Línea de Fallas y 
el Aislamiento de Motores DC No lineales (Mok & Chan, 2008). 
En el 2011 se propone un método integrado de detección y diagnóstico de fallas 
basados en modelo y señales (Ghimire, Sankavaram, Ghahari, & Pattipati, 2011), 
donde se desarrolla un esquema de Detección y diagnóstico de fallas (FDD), basado 
en modelos y posteriormente un análisis por Máquina de Soporte Vectorial (SVM por 
sus siglas en inglés) para el diagnóstico de  fallas. La desventaja esta en que la data de 
entrenamiento con SVM es mejor con pequeña cantidad de datos, esto lo hace menos 
confiable en un sistema como es el sistema de dirección vehicular que requiere mayor 
cantidad de datos y que está afectado por múltiples perturbaciones. 
Otro modelo desarrollado fue: Un enfoque de diagnóstico de fallas inteligente para un 
sistema Steer by Wire basado en Redes Neuronales Radial Basis Function (RBF) (Wu, 
Kong, & Yao, 2012). 
Es muy claro el amplio crecimiento de estudio de la Inteligencia Artificial (IA), 
distintos sistemas vehiculares están siendo objeto de estudio en base al conocimiento, 
por ello en este trabajo se desarrollará en base a Redes Neuronales. 
1.5.5. Sistema de Detección de Fallas Basados en Vibración 
Los estudios para detectar fallas basadas en señal son ampliamente utilizados dada la 
gran información que se puede obtener de la vibración de un equipo mecánico. La 
principal ventaja de este método es que en base una data y al estudio de su espectro en 
frecuencia y procesamiento de señal se puede diagnosticar diversos tipos de fallas. 
Entre las desventajas de este método es debido a que se necesitan instrumentos de 
precisión para la captación de señales, ya que el sistema siempre está expuesto a ruido, 
además el procesamiento de la información necesita cálculos adicionales. 
Se puede concluir que un sistema de diagnóstico de fallas en la dirección EPS es de 
suma importancia, principalmente para mejorar la seguridad del conductor, por ello 
que en la tesis se desarrollaran en 2 etapas; para la etapa de detección de fallas, los 
métodos basados en ARR ofrecen ventajas con respecto a otros métodos como se 
mencionó en (1.5.2), además que permite detectar fallas aditivas como también fallas 




   
basados en Redes Neuronales ofrecen mejor confianza en la etapa de diagnóstico, dado 
que es un método que puede adaptarse al entorno en base a un algoritmo de 
entrenamiento, siendo más robusto con mayor cantidad de datos de entrenamiento.  
1.6.     Fallas en el Sistema de Dirección EPS 
Según información realizada a vehículos Hyundai New Accent 2008, la problemática 
en el sistema EPS se presenta entre los 50 y 80 mil kilómetros de uso del vehículo. 
Muchos usuarios expresan su intranquilidad al ver que a determinado kilometraje la 
dirección de tipo electrónico sufre algunos inconvenientes, El timón del volante se 
endurece y hay que apagarlo y nuevamente prenderlo para que funcione, haciéndolo 
peligroso en un entorno de transito vial. Entre las posibles causas está el mal 
funcionamiento de los elementos eléctricos y electrónicos como: el Sensor de Par, el 
Motor de Asistencia, la Batería, etc. (Acevedo Valarezo, 2014). 
 Síntomas de los Problemas Surgidos  
- Endurecimiento del volante 
- Ruido o traqueteo al girar el volante 
- Asistencia únicamente a un lado de giro 
 Diagnóstico del Sistema de Dirección EPS 
Es importante considera que en los sistemas electrónicos pueden aparecer fallas 
observables como no observables, como problemas en el circuito integrado, la 
temperatura que puede causar fallas del motor y los sensores, la fricción mecánica del 
sistema, desgastes de articulaciones mecánicas, etc. 
El bloqueo del volante es uno de los problemas más frecuente en automóviles con 
dirección EPS, esto se produce debido a múltiples factores como:  
Fallas de Sensores.- Los sensores son elementos que permiten obtener información 
del sistema y enviarlo a la ECU para el control del sistema. Al fallar alguno de los 
sensores el sistema empieza a perder eficiente, provocando los problemas antes 
mencionados. Por ejemplo: al no funcionar bien el sensor de torque, la información 
que reciba el controlador será errónea lo cual se reflejará en la pobre asistencia del 
motor sobre el sistema de dirección. 
Fallas en Actuadores.- El actuador del sistema es el Motor DC, el cual está expuesto 
a múltiples factores como la temperatura, la humedad, la vibración, etc. Todos esto 
factores alteran su correcto funcionamiento, por lo tanto, al no trabajar bien, el aporte 




   
parte eléctrica-electrónica es fundamental para el correcto funcionamiento del sistema 
(Denton, 2012). 
En resumen, tenemos los distintos tipos de fallas que se presentan en los sistemas de 
dirección EPS, los cuales son frecuentes tanto en la parte de instrumentación (sensores 
y actuadores), como en la parte mecánica, por desgaste de mecanismo del sistema de 
dirección. Nuevamente se puede enfatizar que debido la diversidad de fallas que se 
pueden producir en el sistema de dirección hacen necesario la incorporación de un 
sistema de diagnóstico de fallas. 
1.7.     Objetivos de la Investigación 
Objetivo General 
Desarrollo de un sistema de diagnóstico de fallas para la Dirección Asistida Eléctrica 
de vehículos M1 utilizando el método de Relaciones de Redundancia Analítica para la 
detección y el método basado en Redes Neuronales para el diagnóstico.    
Objetivos Específicos 
Con el propósito de alcanzar el objetivo general, se deberán de efectivizar los 
siguientes resultados previos: 
 Estudiar los tipos de fallas frecuentes y los diferentes métodos de detección y 
diagnóstico de fallas en los sistemas de dirección automotriz convencionales, 
asistido eléctricamente y Steer-by-Wire. 
 Obtener el modelo matemático que caracteriza el comportamiento mecánico-
eléctrico del sistema de dirección EPS. 
 Diseñar un sistema de detección de fallas basado en Relaciones de Redundancia 
Analística en base al modelo desarrollado. 
 Diseñar un sistema de diagnóstico de fallas basado en Redes Neuronales en base a 
las ARRs del sistema de detección de fallas, verificando su eficiencia en el 
diagnóstico de fallas. 
 Evaluar el desempeño del sistema completo de diagnóstico de fallas del sistema 
EPS por medio de pruebas prácticas utilizando una plataforma Arduino. 
 Desarrollar una propuesta de implementación del sistema de diagnóstico del 





   




2.1.  Introducción 
A lo largo de este capítulo estudiaremos el modelamiento matemático del sistema 
electromecánico de la dirección EPS en un automóviles categoría M1 según el 
Ministerio de Transportes y Comunicaciones (El Peruano, 2006). 
En base al modelo electromecánico del sistema de dirección se desarrolla la estrategia 
de control clásico PD, que verifica cumplir eficazmente el buen confort del conductor, 
al igual que los controladores avanzados. 
En base al sistema controlado se hará un estudio de validación con los parámetros de 
un automóvil real, estas pruebas se realizan mediante el uso de programas de 
ingeniería. Estas tienen como objetivo verificar que el modelo planteado corresponde 
al de un vehículo real, ya que las simulaciones se realizan tomando en consideración 
eventos reales de conducción del vehículo. 
2.2.  Descripción del Sistema de Dirección EPS para Vehículos M1 
Electric Power Steering (EPS) es un sistema de dirección avanzado, donde se elimina 
el uso del sistema hidráulico y en su lugar se utiliza un motor eléctrico de corriente 
continua. Como resultado el sistema EPS proporciona un mayor ahorro de consumo 
de energía del motor. 
El sistema EPS permite direccionar el vehículo, esto se da cuando el conductor genera 
un ángulo de desplazamiento del volante. El mecanismo de transmisión del par 
consiste de 4 grados de libertad: El primero es el que se aplica al eje del volante, el 
segundo es la transmisión del eje del volante al eje columna, el tercero es la transmisión 
del eje columna a la cremallera y por último la transmisión hacia las ruedas. EPS es un 
sistema de dirección asistida porque aporta una fuerza adicional de asistencia a través 
de un motor DC sobre el eje de la columna de dirección.  
En la literatura estudiada sobre los sistemas EPS existen trabajos de investigación 
donde el sistema es modelado matemáticamente (Jang, 1996). 
En la figura 2.1 se pueden apreciar los elementos principales que son parte del sistema 
EPS. La estructura mecánica del sistema de dirección es común para toda clase de 




   
 
Figura 2.1. Dirección EPS de un automóvil de 4 ruedas 
Dada las condiciones agrestes a las que se expone un vehículo en un entorno real como 
las irregularidades de la carretera, las fricciones en el mecanismo de dirección, 
desgastes mecánicos, etc. Estos afectan la dinámica del sistema de dirección, por lo 
cual el conductor siempre debe estar atento al control del volante, ya que las 
perturbaciones harían que el sistema salga de su punto de reposo y altere la dirección 
del automóvil, pudiendo producirse diversos tipos de accidentes que ponen en riesgo 
la vida del conductor. 
2.3.  Diagrama Electromecánico del Sistema de Dirección EPS 
El modelamiento del sistema de dirección está dado por una parte mecánica, una parte 
eléctrica y una unidad de control electrónica, en esta tesis se consideró el modelo con 
4 grados de libertad (Pang, Jang, & Lee, 2005), donde la transmisión se inicia en el 
volante hasta las ruedas delanteras del vehículo, como se muestra en la figura 2.2. 
 




   
Donde los grados de libertad bien dado por: 
1.- Volante  
2.- Columna de dirección  
3.- Piñón cremallera 
4.- Ruedas delanteras y articulaciones 
2.4.  Variables de Estado del Sistema EPS 
El sistema EPS será estudiado como un modelo lineal (Lee, 2011). Dado el modelo 
electromecánico mostrado en el punto anterior, su estudio se basará en espacio de 
estados, como se muestra en la figura 2.3, donde se consideraron 10 variables de 
estados para modelar el sistema de dirección asistida. 
 
Figura 2.3. Variables de estado del sistema EPS (Pang, Jang, & Lee, 2005) 
Las variables se muestran en la tabla 2.1 en el Sistema Internacional. 










Símbolos Variables Unidad (SI) 
𝜃′𝑠𝑤  𝑣𝑒𝑙𝑜𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑎𝑛𝑔𝑢𝑙𝑎𝑟 𝑑𝑒𝑙 𝑣𝑜𝑙𝑎𝑛𝑡𝑒 
𝑟𝑎𝑑/𝑠 
𝜃𝑠𝑤 á𝑛𝑔𝑢𝑙𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝑣𝑜𝑙𝑎𝑛𝑡𝑒 
𝑟𝑎𝑑 
𝜃′𝑠𝑐  𝑣𝑒𝑙𝑜𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑎𝑛𝑔𝑢𝑙𝑎𝑟 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑐𝑜𝑙𝑢𝑚𝑛𝑎 
𝑟𝑎𝑑/𝑠 
𝜃𝑠𝑐 á𝑛𝑔𝑢𝑙𝑜 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑐𝑜𝑙𝑢𝑚𝑛𝑎 
𝑟𝑎𝑑 
𝑌′𝑅 𝑣𝑒𝑙𝑜𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑐𝑟𝑒𝑚𝑎𝑙𝑙𝑒𝑟𝑎 
𝑚/𝑠 
𝑌𝑅 𝑑𝑒𝑠𝑝𝑙𝑎𝑧𝑎𝑚𝑖𝑒𝑛𝑡𝑜 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑐𝑟𝑒𝑚𝑎𝑙𝑙𝑒𝑟𝑎 
𝑚 
𝜃′𝐹𝑊 𝑣𝑒𝑙𝑜𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑎𝑛𝑔𝑢𝑙𝑎𝑟 𝑑𝑒 𝑙𝑎𝑠 𝑟𝑢𝑒𝑑𝑎𝑠 
𝑟𝑎𝑑/𝑠 
𝜃𝐹𝑊 á𝑛𝑔𝑢𝑙𝑜 𝑑𝑒 𝑙𝑎𝑠 𝑟𝑢𝑒𝑑𝑎𝑠 
𝑟𝑎𝑑 
𝜔𝑚 𝑣𝑒𝑙𝑜𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 𝑎𝑛𝑔𝑢𝑙𝑎𝑟 𝑑𝑒𝑙 𝑚𝑜𝑡𝑜𝑟 
𝑟𝑎𝑑/𝑠 
𝑖 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒 𝑑𝑒𝑙 𝑚𝑜𝑡𝑜𝑟 𝐴 
𝒀′𝑹, 𝒀𝑹  
𝜽′𝑭𝑾, 𝜽𝑭𝑾  
𝒎, 𝒊𝒎  
𝜽′𝑺𝑾, 𝜽𝑺𝑾  




   
2.5.  Modelado Matemático del Sistema EPS 
Entre los primeros estudios del modelamiento matemático que se realizaron a los 
sistemas de dirección asistida fue aplicado en el sistema Mecánico-Hidráulico (Jang, 
1996), posteriormente se desarrolló en el sistema Mecánico-Eléctrico EPS (Pang, Jang, 
& Lee, 2005). 
El estudio del modelamiento matemático del sistema de dirección EPS está basado en 
la parte mecánica y eléctrica. El modelo físico de la transmisión de torque se realizó 
en base a un sistema masa – resorte y amortiguador, basándonos en la segunda Ley de 
Newton de la dinámica rotacional y traslacional del sistema. 
2.5.1.  Modelo Matemático de la Dinámica del Eje Volante 
El conductor al realizar una maniobra para direccionar el vehículo, debe girar el timón 
a fin de guiar el vehículo a la posición deseada, la señal perturbadora está dado por el 
torque que genera el conductor sobre el eje del volante (Pang, Jang, & Lee, 2005). 
En la figura 2.4 se muestran los parámetros correspondientes al modelo matemático 
del eje volante. 
 
Figura 2.4. Eje del volante [Adams/View]  




′ ) + 𝐾𝑠𝑤(𝜃𝑠𝑤 − 𝜃𝑠𝑐) = 𝑇𝑠𝑤                                              (2.1) 
Donde: 
𝐽𝑠𝑤 ∶ Inercia rotacional del volante (Kg-m
2) 
𝐵𝑠𝑤: Amortiguamiento viscoso del volante (N-m/(rad/seg)) 
𝐾𝑠𝑤: Rigidez rotacional del volante (N-m/rad) 
𝑇𝑠𝑤: Torque aplicado en el volante por el conductor (N-m) 





   
𝜃𝑠𝑤: Ángulo rotacional del volante (rad) 
Se puede entender de la ecuación 2.1, que cuando el conductor aplica el torque, genera 
una aceleración angular en el volante de dirección, existe una fuerza de rigidez que se 
opone al desplazamiento angular, además existe un amortiguamiento viscoso entre el 
volante y la columna. 
2.5.2.  Modelo Matemático de la Dinámica del Eje Columna 
El eje columna es también conocido como eje intermedio. El desplazamiento angular 
del volante se trasmite a la columna, al cual se le adiciona el torque del motor y se 
resta el torque del piñón que se opone al desplazamiento angular.  
En la figura 2.5 se muestran los parámetros correspondientes para el modelo 
matemático del eje rotacional de la columna (Pang, Jang, & Lee, 2005).  
  




′ ) + 𝐾𝑠𝑐(𝜃𝑠𝑐 − 𝜃𝑠𝑤) = 𝑇𝑚 − 𝑇𝑝                                              (2.2) 
𝑇𝑝 = 𝐾𝑇𝑅 (𝜃𝑠𝑐 −
𝑌𝑅
𝑅𝑃
)                                                                                                         (2.3) 
Donde:  
𝐽𝑠𝑐: Momento inercial de la columna de dirección (Kg-m
2) 
𝑇𝑚: Torque de asistencia del motor (N-m) 
𝜃𝑠𝑐: Ángulo rotacional de la columna (rad) 
𝑇𝑝: Torque ejercido por el piñón (N-m) 
𝐾𝑠𝑐: Rigidez rotacional de la columna (N-m/rad) 
𝐵𝑠𝑐: Amortiguamiento viscoso de la columna de dirección (N-m/(rad/seg)) 









   
𝐾𝑇𝑅: Rigidez rotacional de barra de torsión (N-m/rad) 
𝑅𝑃: Radio del piñón (m) 
𝑌𝑅: Desplazamiento de la cremallera (m) 
2.5.3.  Modelo Matemático del Motor DC de Asistencia 
La ECU (unidad de control electrónico) mide el torque que el conductor aplica al timón 
a través de un sensor de Torque, esta señal es realimentada a la ECU, el cual acciona 
el motor según la magnitud de asistencia que necesita el sistema. 
El motor DC es el elemento actuador en el sistema EPS y este es modelado en su parte 
eléctrica y mecánica (Rizzoni, 2009) como se puede apreciar en la figura 2.6. 
 
Figura 2.6. Modelo del Motor DC 
- Modelo Eléctrico 




′                                                                                                     (2.4) 
- Modelo Mecánico 
𝑇𝑚 = 𝐽𝑚𝜔′𝑚 + 𝐵𝑚𝜔𝑚 + 𝑀𝐿                                                                                             (2.5) 
𝑇𝑚 = 𝐾𝑡𝑖                                                                                                                                (2.6) 
𝜔𝑚 = 𝜃𝑚
′                                                                                                                                (2.7) 
Donde: 
𝑁1: Relación de transmisión de la caja de engranajes 
𝑅: Resistencia del motor (Ohm)      
𝐿: Inductancia del motor (H) 
𝐾𝑡: Constante de torque del motor (N-m/A) 
𝐾𝑏: Fuerza contra electromotriz del motor (V/(rad/seg)) 
𝐽𝑚: Inercia del motor (Kg-m
2) 
𝐵𝑚: Fricción viscosa del motor (N-m/(rad/seg)) 
𝜔𝑚: Velocidad angular del motor (rad/seg) 




   
2.5.4.  Ley de Control 
El estudio de la estrategia de control fue basado en los resultados de (Pang, Jang, & 
Lee, 2005), donde el control PD cumple con el requisito de rendimiento para el sistema 
EPS, los cuales son: brindar una asistencia proporcional al torque aplicado por el 
conductor sin generar fluctuaciones en el sistema, manteniendo la estabilidad y 
mejorando la comodidad del conductor. 
 Controlador PID 
Es un controlador que está dado por la combinación de una parte proporcional (P), 
integral (I) y diferencial (D) del error (Ogata, 2002).  






,      𝑒(𝑡) = 𝑟(𝑡) − 𝑦(𝑡) 
EPS es un sistema con error, así que el controlador no puede incluir parte integral con 
el fin de mantener el error estático del sistema. En el EPS, el par de asistencia del 
motor se obtiene por la realimentación del ángulo diferencial del sensor de Torque, así 
que para mejorar la potencia del par se utiliza la parte proporcional, sin embargo, el 
coeficiente de amortiguamiento se reduce y el conductor llega a sentir claramente el 
impacto causado por la superficie desigual. Para evitar los excesivos impactos en el 
volante debemos utilizar la parte diferencial por lo que el sistema puede modificar el 
gran error en el tiempo y también puede acelerar el ajuste del sistema (Ying, Ting, 
Tao, & Dongbo, 2009). En el sistema EPS el valor de Set Point está dado por una curva 
de elevación (boost curve) que depende de la velocidad del vehículo y la señal del 
torque, entonces la ley de control está dada por:  




𝑠𝑤) ]                                            (2.8) 
Para que el controlador sea realizable, el controlador PD debe ser modificado con un 
filtro pasa bajas en la acción derivativa, esto además mejora la robustez ante la gran 
cantidad de perturbaciones y ruido. 
𝑣(𝑠) = 𝐾𝑝 (
𝜃𝑠𝑝
𝑠
+ 𝜃𝑠𝑤(𝑠) − 𝜃𝑠𝑐(𝑠)) +
𝐾𝑑𝑠
𝑠𝑇𝑘 + 1
((𝜃𝑠𝑤(𝑠) − 𝜃𝑠𝑐(𝑠))                                  
El valor de 𝑇𝑘 se escogió mediante distintas pruebas a fin de verificar el valor óptimo 
que minimice los efectos de las perturbaciones en la ley de control.  
En el modelamiento matemático de la cremallera y las ruedas, la fricción seca o 





   
2.5.5.  Modelo Matemático de la Dinámica de la Cremallera 
El conjunto piñón–cremallera más comúnmente llamado caja de dirección, convierte 
la fuerza rotacional de la columna en fuerza de traslación (figura 2.7), su dinámica está 
dado por la fuerza de acción del piñón, el cual transmite la fuerza del conductor y por 
la fuerza de las ruedas sobre la cremallera (Pang, Jang, & Lee, 2005). 
  










                                                      (2.9) 
Donde: 
𝑀𝑅: Masa de la cremallera (Kg) 
𝐵𝑅: Amortiguamiento viscosa cremallera (N-m/(rad/seg)) 
𝐶𝐹𝑅: Fuerza de la fricción coulomb en la cremallera (N) 
𝔶F: Eficiencia de relación de engranaje de transmisión del par hacia adelante 
𝔶B: Eficiencia de relación de engranaje de transmisión de par hacia atrás 
𝑇𝐾𝐿: Par en la dirección de ligamentos (N-m)  
2.5.6.  Modelo Matemático de la Dinámica de las Ruedas 
El desplazamiento generado en la cremallera es transmitido a las ruedas delanteras 
mediante un sistema de articulaciones a fin de convertir el movimiento lineal de la 




   
En la figura 2.8 se muestran los parámetros correspondientes para el modelo 
matemático de las ruedas, la transmisión se da del movimiento lineal de la cremallera 
al movimiento angular de las ruedas (Pang, Jang, & Lee, 2005). 
 
Figura 2.8. Ruedas y articulaciones [Adams/View] 
𝐽𝑓𝑤𝜃′′𝑓𝑤 + 𝐵𝑓𝑤𝜃′𝑓𝑤 + 𝐶𝐹𝑓𝑤𝑠𝑖𝑔𝑛(𝜃
′
𝑓𝑤) = 𝑇𝐾𝐿 + 𝑇𝑒𝑥𝑡                                           (2.10) 
𝑇𝐾𝐿 = 𝐾𝑆𝐿 (
𝑌𝑅
𝑁𝐿
− 𝜃𝑓𝑤)                                                                                                    (2.11) 
Donde: 
𝐽𝑓𝑤: Momento de inercia de la rueda y masa rotacional sobre el desplazamiento de   
dirección (Kg-m2) 
𝐵𝑓𝑤: Amortiguamiento viscoso en ligamento y buje (N-m/(rad/seg)) 
𝐶𝐹𝑓𝑤: Fuerza de escape de la fricción de Coulomb en la rueda (N) 
𝐾𝑆𝐿: Rigidez rotacional de dirección debido a ligamentos y bujes (N-m/rad) 
𝑁𝐿: Tasa de ligamento de dirección (m) 
𝜃𝑓𝑤: Desplazamiento angular de rueda (rad)  
𝑇𝐾𝐿 + 𝑇𝑒𝑥𝑡 son las fuerzas de torsión de las ruedas y las perturbaciones externas. 
En conclusión, el modelamiento se inicia con el torque generado por el conductor (eje 
volante), un sensor de torque mide el diferencial del par generado por el conductor (eje 
columna) donde esta acoplado el motor de asistencia (Motor DC) accionado por la 
unidad de control, la transmisión del torque se desplaza hacia el conjunto piñón- 
cremallera y finalmente se transmite a las ruedas (Ruedas y articulación). 





   
En la figura 2.9 se puede mostrar los parámetros y variables del sistema de dirección 
EPS para este estudio (Pang, Jang, & Lee, 2005). 
 
Figura 2.9 Variables y parámetros del sistema EPS [Adams/View] 
En base a las ecuaciones obtenidas anteriormente las ecuaciones de nuestro modelo 









































































































𝑈𝑎                                                                                             (2.17) 
2.5.7.  Representación en Espacio de Estados 
Dada las ecuaciones diferenciales de segundo orden, la representación en espacio de 
estados estará dado por 10 variables de estado, 1 señal de control y 4 variables de 
medición o sensores (sistema SIMO). 
Donde nuestro modelo en espacio de estados está dado por la forma: 
𝐽𝑓𝑤, 𝐵𝑓𝑤 , 𝐶𝐹𝑓𝑤, 𝐾𝑆𝐿, 𝜃𝑓𝑤, 𝑁𝐿 
𝐽𝑠𝑤 , 𝐵𝑠𝑤 , 𝜃𝑠𝑤 , 𝑇𝑠𝑤 
𝐽𝑠𝑐, 𝐵𝑠𝑐, 𝐾𝑠𝑐, 𝜃𝑠𝑐 
𝑀𝑟, 𝐵𝑟, 𝐶𝐹𝑟, 𝑌𝑟  
 
𝐽𝑚, 𝐵𝑚, 𝑖𝑚, 𝑒𝑚 
 











   
𝒙´ = [𝐴]10𝑥10𝒙 + [𝐵]10𝑥1𝑼𝒂 + [𝐹]10𝑥2 𝒅𝒎 + [𝐹1]10𝑥2𝒅𝒇 + [𝐹2]10𝑥1𝒅𝑴            (2.18) 
𝒚 = [𝐶]4𝑥10𝒙                                                                                                                     (2.19) 
Donde las variables de estado son: 
𝒙 =  [𝜃𝑠𝑤
′ 𝜃𝑠𝑤 𝜃
′
𝑠𝑐 𝜃𝑠𝑐 𝑌𝑟′ 𝑌𝑟 𝜃
′
𝑓𝑤 𝜃𝑓𝑤 𝑤𝑚 𝑖]𝑇                          (2.20) 
Las entradas no conocidas del sistema son el torque del conductor y la perturbación de 
la carretera. 
𝒅𝒎 = [𝑇𝑠𝑤     𝑇𝑒𝑥𝑡]
𝑇                                                                                                          (2.21) 
𝑇𝑠𝑤 = Torque en el volante aplicado por el conductor 
𝑇𝑒𝑥𝑡 = Perturbación en los neumáticos 
𝒅𝑴 = Carga en el motor debido a las perturbaciones 
Las no linealidades del sistema o fricción de coulomb está dado por 𝒅𝒇 
La salida está dado por 4 sensores: 
- Sensor de Par de torque:  𝑌𝑇𝑜𝑟𝑞𝑢𝑒 = 𝐾𝑠𝑐(𝜃𝑠𝑐 − 𝜃𝑠𝑤)                            (2.22) 
- Sensor de desplazamiento de la cremallera 
- Sensor velocidad angular del motor 
- Sensor de medición de corriente 
En la figura 2.10 se muestra el diagrama de bloques del sistema de dirección EPS, el 
cual utiliza un controlador PD, donde las entradas de comparación del error están dadas 
por la realimentación del sistema y la Curva de Elevación (Boost Curve).  
La curva de elevación genera una salida de corriente o voltaje de acuerdo al sensor de 
velocidad ABS del vehículo y el torque aplicado en el volante, esta curva depende de 
las características físicas del vehículo. 


























   
2.6.  Modelamiento Dinámico del Vehículo 
El estudio de este modelo está basado en la dinámica del movimiento espacial de un 
vehículo que se desplaza a una cierta velocidad. La orientación y posición espacial del 
vehículo está dado por el control de múltiples variables. En la figura 2.11 se muestra 










Figura 2.11. Ejes del sistema vehicular [Adams/Car] 
2.6.1.  Dinámica Lateral del Vehículo 
Dado el modelo tipo bicicleta de la dinámica lateral del vehículo como se muestra en 
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Figura 2.12. Cinemática del movimiento lateral del vehículo (Rajamani, 2006) 
Vertical (z)  
lateral (y)  











   
β : Ángulo de deslizamiento del vehículo (Slip angle) 
 : Ángulo de guiñado (Yaw angle) 





{ −(Cf + Cr)β(t) − {mVx −
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2Cr)γ(t) + LfCf𝜃𝑓𝑤(t)}              (2.24) 
Donde: 
𝐶𝑓  𝐶𝑟: Coeficientes de rigidez frontal y posterior (N/rad) 
𝐼𝑠: Momento inercial del vehículo (Kg. m
2) 
𝐿𝑓: Longitud del chasis frontal (m) 
𝐿𝑟: Longitud del chasis trasero (m) 
m: Masa del vehículo (Kg) 
𝑉𝑥: Velocidad longitudinal del vehículo (m/s) 
𝜃𝑓𝑤: Ángulo de las ruedas (rad)  
El orientación del vehículo está representado por: el Slip angle β(t) en el centro de 
gravedad y el Yaw rate γ(t) (Li, Zhao, & Chen, 2009).  
En este trabajo de tesis se considerará los estándares según las normas de  la SAE 
(Lakkad, 2004).  
La expresión en espacio de estados está dada por: 
𝒙𝟏′ = [𝐴]2𝑥2𝒙𝟏 + [𝐵]2𝑥1𝒖                                                                                             (2.25) 
𝒚𝟏 = [𝐶]2𝑥1𝒙𝟏                                                                                                                   (2.26) 
Donde:  
𝒙𝟏 = [ β    γ ]















]                                                                                   (2.27)  












                                                                                                                     (2.28) 
      𝐶 = [
1  0
0 1




   
2.6.2.  Dinámica Longitudinal del Vehículo 








Figura 2.13.  Dinámica Longitudinal en Adams/Car (Rajamani, 2006) 
𝑚𝑥′′ = 𝐹𝑥𝑓 + 𝐹𝑥𝑟 − 𝐹𝑎𝑒𝑟𝑜 − 𝑅𝑥𝑓 − 𝑅𝑥𝑟 − 𝑚𝑔𝑠𝑖𝑛(𝜃)                                              (2.30)    
𝐹𝑥𝑓  : Fuerza longitudinal del neumático frontal 
𝐹𝑥𝑟   : Fuerza longitudinal del neumático posterior 
𝐹𝑎𝑒𝑟𝑜 : Fuerza aerodinámica 
𝑅𝑥𝑓  : Fuerza debido a la resistencia rolling del neumático frontal 
𝑅𝑥𝑟  : Fuerza debido a la resistencia rolling en el neumático posterior 
𝑚     : Masa del vehículo 
𝑔      : Aceleración de la gravedad 
𝛩     : Ángulo de inclinación de la carretera 
De la dinámica lateral y longitudinal (Lee, 2011), tenemos que la aceleración lateral 
del vehículo está dada por: 
𝑎𝑦 = 𝑣𝑦′ + 𝑉𝑥γ                                                                                                                  (2.31) 
Donde 𝑣𝑦 = 𝑦
′; es la velocidad lateral del vehículo. 
En los vehículos actualmente la aceleración lateral es medida por un acelerómetro. 
𝐹𝑦𝑓 es la fuerza lateral del neumático frontal dado por: 
𝐹𝑦𝑓 =
(𝑚𝑎𝑦𝐼𝑟 + 𝐼𝑠γ ′)
𝐼𝑓 + 𝐼𝑟
                                                                                                   (2.32) 
La fuerza longitudinal del neumático frontal está dada por: 
𝐹𝑥𝑓 = 𝐶𝑓𝑥 ,      𝑥 =   
𝑟𝑒𝑓𝑓𝜔𝑤 − 𝑉𝑥
max (𝑉𝑥, 𝑟𝑒𝑓𝑓𝜔𝑤)
                                                               (2.33) 
Donde 𝑥 es el radio de deslizamiento, 𝑟𝑒𝑓𝑓 es el radio efectivo del neumático y 
𝑟𝑒𝑓𝑓𝜔𝑤 es la velocidad equivalente rotacional y 𝐶𝑓 es la rigidez del neumático. 












   
𝐹𝑅 = 𝐹𝑥𝑓sin (𝜃𝑓𝑤) + 𝐹𝑦𝑓cos (𝜃𝑓𝑤)                                                                              (2.34) 
Donde 𝜃𝑓𝑤 es el ángulo de desplazamiento de las ruedas, este valor se puede calcular 







                                                                                                         (2.35) 
Donde 𝐺𝐺(𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑜 𝑔𝑖𝑟𝑜 𝑑𝑒𝑙 𝑣𝑜𝑙𝑎𝑛𝑡𝑒) y  𝑅𝑅(𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑜 𝑔𝑖𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑟𝑢𝑒𝑑𝑎) 










2 + 𝐹𝑅                                     (2.36) 
De la ecuación (2.36), la fuerza externa en la cremallera: 𝐹𝑅 =
2𝔶B
𝑁𝐿
𝐾𝑆𝐿𝜃𝑓𝑤 − 𝐹𝑒𝑥𝑡 




2.7.  Validación del Modelo Obtenido del Sistema EPS 
El objetivo de la validación es comprobar el funcionamiento del modelo del sistema 
EPS, verificando el aporte de asistencia que entrada el motor al sistema a fin de 
aminorar el esfuerzo del conductor y generar una mejor sensación de manejo. Esto se 
realizará mediante pruebas de validación del sistema de dirección y la dinámica del 
vehículo antes maniobras frecuentes del conductor de cambio de carril (Lane Change). 
Los parámetros de la tabla 2.3 son tomados de un vehículo categoría M1, Hyundai 
Accent 2008 (Anexo: SteeringHyundai.pdf), estos valores pueden diferir de acuerdo 
al fabricante. Para nuestras pruebas de validación se consideraron los parámetros de la 
tabla tanto para hacer un estudio de la dinámica del sistema de dirección como también 
de la dinámica del sistema vehicular. Todos los parámetros están en unidades del 
sistema internacional (S.I).   
Tabla 2.3. Valores de Parámetros del sistema EPS 
Parámetros Valores Unidades Nombre 
𝐽𝑠𝑤 0.03444 kg-m2 Inercia del Volante 
𝐽𝑠𝑐 0.03444 kg-m2 Inercia de la columna 
𝐽𝑓𝑤 0.61463 kg-m2 Inercia de la rueda 
𝐽𝑚 3.5×10-4 kg-m2 Inercia del motor 
𝑀𝑟 2.0 kg Masa de la cremallera 
𝐵𝑠𝑤 0.36042 N-m/(rad/seg) F. viscosa volante 
𝐵𝑓𝑤 88.128 N-m/(rad/seg) F. viscosa rueda 
𝐵𝑠𝑐 0.36042 N-m/(rad/seg) F. viscosa columna 
𝐵𝑅 88.128 N-m/(m/seg) F. viscosa cremallera 




   
𝐶𝐹𝑟 0.04 N F. coulomb cremallera  
𝐶𝐹𝑓𝑤 0.04 N F. coulomb rueda 
𝐾𝑠𝑤 42057 N-m/rad Rigidez del volante 
𝐾𝑠𝑐 42057 N-m/rad Rigidez columna 
𝐾𝑇𝑅 42057 N-m/rad Rigidez barra de torsión 
𝐾𝑆𝐿 14878 N-m/rad Rigidez de ligamentos 
𝐿 0.0001 H Inductancia 
𝑅 0.1 Ω Resistencia 
𝐾𝑡 0.8706 N-m/A Cte. Motor 
𝐾𝑏 0.8706 V/(rad/seg) F. Contra electromotriz 
𝑁1     1  Relación engranajes 
𝑅𝑝 0.007367 m Radio del piñón 
𝑁𝐿 0.11816 m Tasa de ligamentos 
𝔶𝑓 0.985  Eficiencia adelante 
𝔶𝐵 0.985  Eficiencia atrás 
𝐶𝑓 96 000 N/rad Rigidez frontal 
𝐶𝑟 96 000 N/rad Rigidez posterior 
𝐼𝑠 4040 Kg/m2 Inercia del vehículo 
𝐼𝑓 2.0 m Longitud frontal 
𝐼𝑟 2.3 m Longitud posterior 
𝑚 1270 Kg Masa del vehículo 
𝐺𝐺 450 grados Máximo giro del volante 
𝑅𝑅 29 grados Máximo giro de la rueda 
𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 16  Relación de dirección 
𝐾𝑝 20000  Cte. Proporcional 
𝐾𝑑 300 seg Cte. Derivativa 
 
2.7.1.  Generación de Perturbación en las Ruedas 
En un sistema de dirección real existen distintos tipos de perturbación. Entre ellas están 
las perturbaciones de la carretera, el auto-alineamiento de las ruedas, etc. Para lo cual 
en esta simulación se verifica la robustez ante las perturbaciones generadas por la 
carretera en las ruedas del vehículo. 




′ = 0                                                                                          (2.37) 




                                                                                                                       (2.38) 
Por lo tanto, el Torque generado en el volante está dado por: 
𝑇𝑠𝑤 = −𝐾𝑠𝑐𝜃𝑠𝑐                                                                                                                   (2.39) 
Dada la ecuación (2.39) podemos notar que el torque generado en el volante depende 




   
torque es minimizar las variaciones de 𝜃𝑠𝑐 lo cual se conseguirá con una apropiada ley 
de control. 
En la figura 2.14 se puede mostrar el diagrama del sistema EPS en Simulink, donde se 
genera una perturbación tipo impulso en las ruedas. 
 




   
Cabe aclarar que para esta validación se graficó comparativamente la señal del sistema 
sin control, con control P y con control PD. 
En estas pruebas se genera una perturbación en las ruedas por la geometría de la 
carretera, con el objetivo de poder diferenciar el aporte de asistencia del sistema con 
control P, control PD y el caso sin control. Se genera un pulso positivo que simula la 
perturbación, el cual se refleja en el desplazamiento del ángulo de la rueda. 
 Torque Requerido en el Volante 
En la figura 2.15 se puede notar que el torque necesario para estabilizar el sistema es 
mucho menor con control PD, reduciendo notoriamente un 30% el esfuerzo en el 
volante. A comparación del control P el control PD genera la señal más suave. En 
conclusión, vemos que el control PD (línea negra) reduce el esfuerzo del conductor y 
evita las oscilaciones que se pueden generar en el sistema. 
 
Figura 2.15. Torque en el volante debido a una perturbación 
 Torque Generado por el Motor DC de Asistencia 
En la gráfica 2.16 se puede notar el aporte del torque del motor a la columna de 
dirección, el control PD aporta aproximadamente -6 Nm, el signo es debido a que la 
asistencia del motor es en sentido contrario al giro de la rueda, con el fin de compensar 
la fuerza generada. El sistema con control PD (negro) presenta menos oscilaciones que 
el sistema con control P (azul). Por último, se puede ver el sistema sin control (rojo), 




   
 
Figura 2.16. Torque Asistido del Motor ante una perturbación. 
 Desplazamiento de la Cremallera 
Se puede comprobar que el desplazamiento de la cremallera es proporcional a la 
perturbación, es decir a mayor intensidad de la perturbación el desplazamiento de la 
cremallera es mayor. La asistencia con controlador P y PD permite reducir dicho 
desplazamiento: es decir, el sistema controlado reduce el desplazamiento de la 
cremallera como se aprecia en la figura 2.17.  
 




   
2.7.2.  Generación de Torque en el Timón (Volante) 
En la figura 2.18 se muestra el esquema realizado en Simulink para la generación del 
torque del volante en el sistema de dirección EPS. 
 




   
Una prueba muy importante del sistema de dirección EPS es cuando el conductor 
genera un torque en el volante, entonces el sistema de dirección debe desplazarse de 
acuerdo al valor deseado generado por el conductor. 
Una prueba que se realizó es simulando una maniobra de “Doble Cambio de Carril”, 
con lo que se podrá corroborar el ángulo de desplazamiento de los neumáticos dado 
por el valor proporcional del torque generado por el conductor. 
Según estudios estadísticos, el ser humano genera un torque en el timón promedio de 
5 Nm y el cambio abrupto de la dirección producido por un conductor es de 0.2 
segundos (Reichhartinger, Spurgeon, & Weyrer, 2016). 
 Torque Generado por el Motor DC de Asistencia 
La asistencia del Motor DC es notoria, en la gráfica de la figura 2.19 podemos ver el 
aporte de asistencia con controlador PD frente al sistema sin control. 
  
Figura 2.19. Torque de asistencia del motor DC. 
 Desplazamiento de la Cremallera 
En la figura 2.20 puede verse el desplazamiento de la cremallera. Donde podemos 
comprobar que el sistema con control genera un mayor desplazamiento de la 
cremallera. Cuando el conductor aplica el torque, el lazo de control genera un torque 




   
  
Figura 2.20. Desplazamiento de la cremallera 
Las altas frecuencias son sentidas por el conductor al manipular el volante. En la figura 
2.21 se muestra el diagrama de bode comparativo entre el sistema EPS con control y 
sin control, pudiendo verse que el sistema controlado filtra los picos de alta frecuencia 
que se genera con el control P a 1200 rad/seg. 
 
Figura 2.21. Diagrama de Bode con entrada de Torque del volante 
2.8.  Validación de la Dinámica del Vehículo 
En esta parte de la validación se consideró tanto el modelo del sistema EPS, el modelo 
de la dinámica del vehículo, modelo de una carretera y modelo de un conductor.  Las 
pruebas de validación primeramente se realizarán en MATLAB, con el objetivo de 
verificar 2 condiciones:  
- Confort del conductor.- Una buena sensación del conductor, reduciendo el 




   
- Estabilidad del vehículo.- Un correcto control permitirá un manejo seguro, 
libre de accidentes, es decir mayor seguridad al conductor. 
Las pruebas se realizaron a una velocidad de 80 Km/h. 
En la figura 2.22 se puede ver los resultados realizados simulados en Matlab en un 
evento de doble cambio de carril. 
 
Figura 2.22.  Maniobra de doble cambio de carril  
En la figura 2.23 se muestra las señales comparativas entre un sistema de dirección sin 
control, con control PD y Fuzzy, en la gráfica superior se puede notar el torque de 
asistencia del sistema controlado PD (rojo), control Fuzzy (negro). En la gráfica 
inferior se puede ver el ángulo de transmisión de las ruedas, donde el sistema 
controlado con ambos controladores genera mayor barrido ángulo en comparación con 
el sistema sin control. 
 




   
Este resultado permite ver que un control clásico puede aportar la asistencia requerida, 
lo cual verifica que el sistema controlado EPS permite reducir el esfuerzo del 
conductor brindado mayor confort, además que el sistema de control fue sintonizado 
con el fin de filtrar las altas frecuencia que son las que generan oscilaciones no 
deseadas en el volante.  
En la figura 2.24 se puede apreciar las 2 variables de la estabilidad del vehículo que 
son influenciadas por el sistema de dirección EPS. El ángulo de deslizamiento (Slip 
Angle) y la velocidad de guiñado (Yaw Rate), viendo que no altera las variables de 
estabilidad del vehículo. En conclusión, el sistema EPS garantiza confort y seguridad 
frente a maniobras del conductor. 
 
Figura 2.24.  Ángulo de deslizamiento (superior), Velocidad de guiñado (inferior)  
2.8.1.  Validación en Software Adams y Carsim 
 MSC Software 
MSC Software es una Corporación Americana dedicada al software de simulación, 
muy utilizado en simulación de ingeniería aeronáutica, automotriz, etc. 
Adams.- Es un paquete dedicado a diseño de estructuras mecánicas y cinemática 
vehiculares. 
 Simulación en Adams/View 
La estructura mecánica del sistema de dirección asistida se diseñó en Adams/View con 




   
 
Figura 2.25.  Sistema de dirección EPS en Adams/View 
 Mechanical Simulation 
Mechanical Simulation es una compañía americana dedicada a software de simulación 
de vehículos. 
- Carsim.- Es un paquete de software que predice el rendimiento del vehículo en 
respuesta a los controles del conductor (dirección, aceleración, freno, etc.) dado un 
entorno. El entorno grafico permite una interfaz más didáctica. 
 Co-Simulación con MATLAB 
CarSim puede comunicarse con MATLAB-Simulink, con lo cual se pudieron realizar 
pruebas de sistema de control. En la figura 2.26 se puede apreciar la simulación entre 
Carsim y Simulink, donde está compuesto por: la generación de maniobra de DLC, el 
sistema EPS y el bloque S-Function/Carsim. 
 
Figura 2.26.  Simulación con Matlab-Simulink 





   
 Simulación en Carsim – Doble Cambio de Carril (DLC) 
CarSim permite animar los resultados, comportamiento del sistema ante un sistema 
vehicular real.  
En la Figura 2.27 se puede verificar la animación en Carsim con Matlab, donde las 
gráficas muestran las variables principales: Ángulo del volante, Ángulo de la rueda, 
Tasa de guiñado y el Ángulo de deslizamiento con un vehículo con control PD (rojo) 
y un vehículo sin control (Azul). Podemos verificar mediante las gráficas el aporte de 
la asistencia a un automóvil con sistema EPS frente a uno sin sistema EPS. 
 
Figura 2.27.  Simulación DLC con Carsim-Simulink 
2.9.  Conclusiones del Capítulo 
 Se desarrolló el modelo matemático del sistema EPS, el que fue planteado 
considerando 4 grados de libertad, con parámetros de un vehículo Hyundai. 
 El mecanismo del sistema EPS fue validado en software como Matlab, verificando 
el buen funcionamiento del modelo con control PD. 
 El modelo dinámico del vehículo fue validado usando Carsim, verificándose que 
cumple con los requerimientos de confort del conductor. 
 Dado estos resultados, el modelo de la dirección EPS puede ser parte del estudio 





   
3. DISEÑO DEL SISTEMA DE DIAGNÓSTICO DE FALLAS 
PARA LA DIRECCIÓN ASISTIDA ELÉCTRICA 
 
3.1.  Introducción 
En este capítulo se especificará los tipos de fallas que a menudo se presentan en el 
sistema de dirección EPS, considerándose como estudio las fallas en los sensores y 
actuadores del sistema. Se desarrollará una metodología para diseñar un sistema de 
detección y aislamiento de fallas (FDI), donde el estudio estará basado en detectar 
fallas por sensores y por parámetros internos del motor DC (Actuador) en base a la 
generación de residuales. 
Seguidamente se obtendrá una matriz de firma de fallas dado por los residuales, donde 
se puede comprobar si son fuertemente aislables. La metodología planteada para el 
sistema FDI está basado en Relaciones de Redundancia Analítica (ARR), en específico 
se utilizará las ecuaciones de paridad para generar los residuales. 
Posteriormente se desarrollará un sistema de diagnóstico de fallas propiamente dicho, 
el cual utilizará los residuos generados por el sistema FDI y mediante un método 
basado en RNA entrenado con datos previos para cada tipo de fallas, dará un 
diagnóstico del tipo de anomalía o falla que se presente. En la figura 3.1 se aprecia el 
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3.2.  Fallas de Instrumentación y Parámetros en el Sistema de Dirección 
Asistida EPS 
3.2.1.  Definición y Tipo de Fallas 
Las fallas son eventos ajenos al comportamiento normal del sistema, es un estado no 
permitido en el comportamiento de las variables o parámetros, lo cual se refleja en el 
mal funcionamiento de sistema. Un estudio para detectar estas fallas permitirá dar 
información de que dichos eventos se producen y poder tomar medidas correctivas 
para evitar posibles problemas futuros. Las fallas en el sistema pueden dividirse en: 
 Fallas Multiplicativas 
Fallas que se deben a cambios internos del modelo del sistema, como pueden ser los 
cambios de parámetros. Esto se refleja como incertidumbre que afecta la dinámica del 
sistema. 
 Fallas Aditivas 
Son fallas que no afectan a la función de transferencia del sistema, pero si a la salida, 
en el caso de un control de lazo cerrado este error estaría realimentándose, con lo cual 
podría producir varios problemas. Estas fallas pueden ser debido a: fallas en los 
sensores y actuadores.  
3.2.2.  Fallas Comunes en el Sistema de Dirección EPS 
El sistema vehicular está expuesto a múltiples factores que pueden alterar el correcto 
funcionamiento del vehículo. En el sistema EPS las fallas más comunes se presenta en 
los sensores y actuadores. Todas estas fallas fueron estudiadas considerando las 
características de un vehículo Hyundai Accent del 2008 (Anexo: fallasEPS_ 
Hyundai.pdf). 
 Fallas en el Actuador - Motor DC 
El Motor es el actuador en el sistema de control del EPS, el cual es el instrumento que 
aporta la asistencia al sistema de dirección. El motor se encuentra instalado en el centro 
de la columna de dirección, donde la tensión y corriente del motor es comandado por 
la ECU mediante un driver puente H. 
El motor puede sufrir de problemas como el sobrecalentamiento. Al calentar el motor 
la ECU detiene el sistema, eso se refleja en que el conductor siente más duro el volante. 
También el desgaste de las partes móviles reduce la eficiencia del motor. 
En esta tesis se pretende hacer un monitoreo de los parámetros que varían 
proporcionalmente a cambios de temperatura, de los cuales podemos mencionar: la 




   
sobrecalentamiento del motor y evitar una posible inoperatividad del sistema. Otra 
forma de monitorear el buen funcionamiento del motor es a través de la constante del 
motor, este parámetro permite medir el grado de rendimiento del motor. 
A continuación, especificaremos los sensores con posibles fallas en el sistema EPS, 
hay que considerar que los sensores trabajan conectados a la red CAN (que utiliza 4 
hilos), 2 hilos de alimentación de la red y 2 hilos de datos CAN_L y CAN_H. 
El sensor de posición angular de la columna (Hall Effect steering sensor) tiene una 
sensibilidad de 1.2 rad/Volt  (Steering Angle Sensor Absolute) y trabaja con una 
alimentación de ±5  Voltios (Anexo: SASA.pdf). 
 Fallas en el Sensor de Corriente 
El sensor de medición de corriente está instalado en el motor DC con la finalidad de 
medir la corriente del sistema y enviar la información a la ECU. 
La ECU constantemente está monitoreando los niveles de corriente del motor para 
poder actuar ante cualquier posible incremento de la corriente, para así poder apagar 
el motor y prevenir daños del sistema. 
Los sistemas de dirección actuales cuentan con un sistema que reconoce fallas si la 
medida de corriente del motor es menor a 2A cuando la corriente objetivo es mayor 
que 4A por 2.4 segundos o más. Por lo tanto, una falla por bias o desconexión del 
sensor son motivo de análisis para prevenir problema en el sistema EPS. 
El sensor de corriente es del tipo Efecto Hall, la alimentación VS es de ±5 voltios, la 
sensibilidad de 185mV/A hasta 30 Amperios (Anexo: ACS712.pdf). 
 Fallas en el Sensor de Velocidad Angular del Motor DC 
Este sensor mide las revoluciones del motor de asistencia, a través del cual es posible 
informar a la ECU el régimen de trabajo del motor. 
La falla por bias da como resultado una falsa información a la ECU. La desconexión 
del sensor es otro problema que produce que el sistema EPS se apague.  
Este sensor es del tipo Efecto Hall Honeywell, que trabaja a ±5 voltios, con un rango 
de trabajo de 1500 RPM (Anexo: TLE5011.pdf). 
 Fallas en el Sensor de Torque EPS 
El sistema EPS está dado por una estrategia de control (control en lazo cerrado).  
La medida de la señal de torque del conductor se mide en la columna. El sensor es de 
tipo Magnetoresistivo o Potenciómetro, el cual mide el ángulo de giro del volante con 




   
En los sistemas de dirección actuales, una falla en la señal es considerada cuando 
sobrepasa 4.6V o menor de 0.4V, por lo que como respuesta el sistema apaga el Motor 
de Asistencia y se enciende la luz de advertencia, pero el estudio del mal 
funcionamiento del sensor por fallas de bias y desconexión evitaría la ineficiencia en 
la estrategia control, a través de un sistema tolerante a fallas.  
El rango del sensor de torque es 60Nm y el voltaje es de 5V (Anexo: SETS1369.pdf). 
 Fallas en el Sensor de Desplazamiento de la Cremallera 
Este sensor permite medir el desplazamiento lineal de la cremallera, con el fin de poder 
saber cuánto es el barrido lineal que se transmitió del torque generado en el volante.  
Se describieron 2 puntos críticos en cuanto a fallas en un sistema de dirección asistida, 
dado por fallas por bias y falla por desconexión. Un correcto método de detección de 
fallas permitirá obtener un sistema mucho más eficiente mejorando la comodidad de 
conductor y evitando posibles daños, incluso evitando accidentes fatales. Este sensor 
es de la marca Infineon (Anexo: TLE4997.pdf). 
3.3.  Diseño del Sistema de Detección, Aislamiento e Identificación de Fallas 
en el Sistema EPS 
3.3.1.  Definición del Método Planteado Basado en Ecuaciones de Paridad 
Como se puedo explicar en el capítulo I, el método ARR será objeto de estudio a lo 
largo de este capítulo para el desarrollo del sistema de detección, la generación de 
residuos permite detectar fallas en diversos elementos sin la necesidad de elementos 
redundantes. Las ecuaciones de paridad son un método de Relaciones de Redundancia 
Analítica (ARR), que se basa en la comparación de la señal medida del sistema y la de 
un modelo matemático, generando un residual. Con este residual generado es posible  
detectar las fallas que ocurren en el sistema (Isserman, 2005). Las ecuaciones de 
paridad son un método basado en modelo que puede ser estudiado en base a una 
función de transferencia o espacio de estado. 
Dado el modelo como una función de transferencia existen 2 formas de representar la 
estructura del generador de residuales: error de salida y error polinomial (figura 3.2). 
 




   
 Residuales Estructurados 
El objetivo de esta estructura de residuales es desacoplar una variable de medición por 
cada residual que obtengamos, por lo que tendremos un banco de residuales de orden 
generalizado, cada residual debe ser insensible a una variable de medición, esto 
permitirá obtener un mejor aislamiento de las fallas. 
3.3.2.  Detección de Fallas Basados en ARR para Sistemas Determinísticos 
Dado el sistema de dirección EPS en representación de espacio de estados de la forma 
siguiente: 
𝑥′(𝑡) = 𝐴𝑥(𝑡) + 𝐵𝑢(𝑡) + 𝐸𝑥𝑑(𝑡) + 𝐹𝑥𝑓(𝑡)                                                                (3.1) 
𝑦 = 𝐶𝑥(𝑡) + 𝐷𝑢(𝑡) + 𝐸𝑦𝑑(𝑡) + 𝐹𝑦𝑓(𝑡)                                                                       (3.2) 
𝑥(0) = 𝑥0                                                                                                                             (3.3) 
Donde 𝑥(𝑡) son las variables de estado, 𝑢(𝑡) es la variable de control, 𝑑(𝑡) son las 
perturbaciones, 𝑓(𝑡) son las fallas de los sensores. La condición inicial del sistema 
EPS 𝑥0 inicia en un punto de reposo (Blanke, Kinnaert, Lunze, & Staroswiecki, 2006). 
En la figura 3.3 se muestra la representación en diagrama de bloques del generador de 
















   
Del diagrama de bloques de la figura 3.3 la transformada de Laplace está dado por:  
𝑦(𝑠) = 𝐻𝑦𝑢(𝑠)𝑢(𝑠) + 𝐻𝑦𝑑(𝑠)𝑑(𝑠) + 𝐻𝑦𝑥(𝑠)𝑥(0) + 𝐻𝑦𝑓(𝑠)𝑓(𝑠)                         (3.4) 
𝐻𝑦𝑢(𝑠) = 𝐶(𝑠𝐼 − 𝐴)
−1𝐵 + 𝐷                                                                                          (3.5) 
𝐻𝑦𝑥(𝑠) = 𝐶(𝑠𝐼 − 𝐴)
−1                                                                                                      (3.6) 
𝐻𝑦𝑑(𝑠) = 𝐶(𝑠𝐼 − 𝐴)
−1𝐸𝑥 + 𝐸𝑦                                                                                      (3.7) 
𝐻𝑦𝑓(𝑠) = 𝐶(𝑠𝐼 − 𝐴)
−1𝐹𝑥 + 𝐹𝑦                                                                                        (3.8) 
El residual de la figura 3.3 estará dado por la siguiente expresión: 
𝑟(𝑠) = 𝑉𝑟𝑢(𝑠)𝑢(𝑠) + 𝑉𝑟𝑦𝑦(𝑠) = (𝑉𝑟𝑢(𝑠)     𝑉𝑟𝑦(𝑠)) (
𝑢(𝑠)
𝑦(𝑠)
)                                     (3.9) 
 Detectabilidad de Fallas 
De las ecuaciones reemplazamos (3.4) 𝑒𝑛 (3.9), donde obtenemos: 
𝑟(𝑠) = 𝑉𝑟𝑢(𝑠)𝑢(𝑠) + 𝑉𝑟𝑦 (𝐻𝑦𝑢(𝑠)𝑢(𝑠) + 𝐻𝑦𝑑(𝑠)𝑑(𝑠) + 𝐻𝑦𝑥(𝑠)𝑥(0) + 𝐻𝑦𝑓(𝑠)𝑓(𝑠)) (3.10) 
El residual puede escribirse matricialmente de la forma siguiente: 




+ 𝑉𝑟𝑦(𝑠)𝐻𝑦𝑓(𝑠)𝑓(𝑠)                                                                                        (3.11) 
Dado las condiciones entonces 𝑉𝑟𝑦(𝑠)𝐻𝑦𝑥(𝑠) debe ser asintóticamente estable, además 
debe cumplirse que: 
[𝑉𝑟𝑢(𝑠) + 𝑉𝑟𝑦(𝑠)𝐻𝑦𝑢(𝑠)         𝑉𝑟𝑦(𝑠)𝐻𝑦𝑑(𝑠)] = 𝟎                                                           (3.12) 
Donde: 𝑉𝑟𝑦(𝑠) tiene polos estables 
Otra forma de expresar la ecuación (3.12) es: 
[𝑉𝑟𝑦(𝑠)     𝑉𝑟𝑢(𝑠)] [
𝐻𝑦𝑢(𝑠) 𝐻𝑦𝑑(𝑠)
𝐼 0




]                                                                                                     (3.14) 
El espacio nulo izquierdo de 𝐻(𝑠) es denotado 𝑁𝐿(𝐻(𝑠)). Su dimensión es igual a la 
diferencia entre el número de filas y el rango de 𝐻(𝑠): 
dim (𝑁𝐿(𝐻(𝑠)) = 𝑚 + 𝑝 − 𝑟𝑎𝑛𝑘(𝐻(𝑠)) = 𝑚 + 𝑝 − (𝑚 + 𝑛𝑑) = 𝑝 − 𝑛𝑑         (3.15) 
𝑚 = # 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎𝑠,    𝑝 = # 𝑠𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑠, 𝑛𝑑 = # 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎𝑠 𝑑𝑒𝑠𝑐𝑜𝑛𝑜𝑐𝑖𝑑𝑎𝑠 
Nota: El número de señal de salida debe ser mayor que el número de perturbaciones 
para que el espacio nulo tenga dimensión diferente de cero (non-Zero),  es decir que 
debe existir una base vectorial que genera el espacio nulo. 
Considerando las condiciones iniciales igual a cero el residual debe depender 




   
 
𝑟(𝑠) = 𝑉𝑟𝑦(𝑠)𝐻𝑦𝑓(𝑠)𝑓(𝑠)                                                                                                       (3.16) 
Dado el modelo de función de transferencia para que sea detectable debe cumplirse las 
siguientes condiciones: 
 
Condición 1.- En ausencia de fallas (𝑓(𝑡) = 0), la señal de salida 𝑟(𝑡) , t>0 
asintóticamente decae a cero para alguna entrada u(t), d(t). 
Condición 2.-El residual  𝑟(𝑡) es afectado únicamente por 𝑓(𝑡) . 
En base a los siguientes teoremas se puede verificar el diseño de los residuales que 
cumplen con el criterio de detectabilidad: 
 
Teorema 1 (Teorema del rango): Para la matriz mxn 𝐻(𝑠), La dimensión o nulidad de 
𝑁𝐿[𝐻(𝑠)] es igual a la diferencia entre el numero de filas de 𝐻(𝑠) y su rango: 
𝑛𝑢𝑙𝑙𝑖𝑡𝑦[𝐻(𝑠)] = 𝑚 − 𝑟𝑎𝑛𝑘([𝐻(𝑠)] > 0                                                                          (3.17) 
Teorema 2: Si solo la falla del sensor del sistema es considerada, el número de 
residuales es igual a la diferencia entre el número de salidas y el número de 
perturbaciones. 
# 𝑟𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑎𝑙𝑒𝑠 = 𝑝 − 𝑞                                                                                                              (3.18) 
Teorema 3.- (Condición de Detectabilidad) La 𝑖𝑡ℎ falla de 𝑓  en el sistema LTI, 
satisfaciendo la condición 1 es detectable si y solo si: 
  𝑟𝑎𝑛𝑘[𝐻𝑦𝑑(𝑠)   𝐻 𝑦𝑓
𝑖 ] > 𝑟𝑎𝑛𝑘 𝐻𝑦𝑑                             (3.19) 
𝑉𝑟𝑦(𝑠)𝐻 𝑦𝑓
𝑖 (𝑠) 0     𝑦   𝑉𝑟𝑦(𝑠)𝐻𝑦𝑑(𝑠) = 0 
3.3.3.  Estudio de la Detectabilidad y Aislabilidad de Fallas para el Sistema de 
Dirección EPS 
 Detección de Fallas en los Sensores del Motor DC del sistema EPS 
Dado la ecuación en espacio de estados por (3.1) y (3.2), el estudio del motor DC estará 
dado por: 
𝑥 = [ 𝑖 𝑤]𝑇         𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒𝑠 𝑑𝑒 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑑𝑜                                                           (3.20) 
𝑢 = [ 𝑈𝐴  𝑀𝐿]
𝑇     𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒𝑠 𝑑𝑒 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎                                                         (3.21) 
𝑓 = [𝑓𝑖    𝑓𝑤    𝑓𝑈𝑎    𝑓𝑀𝐿]
𝑇
      𝑣𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎𝑠                                                            (3.22) 
Si consideramos 𝑈𝑎 y 𝑀𝐿 como variables medidas con el objetivo de generar más 
residuales. Asumiendo que las perturbaciones en el sistema son nulas, por lo que 




   
Del modelo matemático del motor obtenido en (2.4) (2.5) y (2.6) expresado en espacio 
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0 0 0 1
] 𝑓                                                          (3.24) 
𝐹𝑥 = 𝟎2𝑥1, 𝐹𝑦 = 𝐼4𝑥4                                                                                                                   (3.25) 
Para que el sistema sea detectable debe cumplir las 2 condiciones. 
El sistema descrito por las ecuaciones tiene las siguientes propiedades: 
- Del teorema 1 dado por la ecuación (3.17) entonces tenemos: 
𝑛𝑢𝑙𝑙𝑖𝑡𝑦[𝐻(𝑠)] = 𝑚 − 𝑟𝑎𝑛𝑘([𝐻(𝑠)] = 4 − 0 = 4  
- Del teorema 2 el número de residuales está dado por (3.18) como: 
𝑝 − 𝑞 = 4 
El número de residuales es igual a 4  
- La Detectabilidad está dado por el teorema 3: 
𝐻𝑦𝑑(𝑠) = 𝟎, 𝐻𝑦𝑓 = 𝐹𝑦 = 𝑰 →  𝑟𝑎𝑛𝑘[𝐻𝑦𝑑(𝑠)   𝐻 𝑦𝑓
𝑖 ] > 𝑟𝑎𝑛𝑘 𝐻𝑦𝑑 
Donde podemos concluir que el modelo del motor es detectable. 
 Detectabilidad y Aislabilidad Aplicando Residuales Estructurados 
Un motor eléctrico DC dado las ecuaciones diferenciales puede ser representado 
mediante un diagrama de bloques en el dominio de Laplace, como se puede mostrar 
en la figura 3.4. 
 

















   
La ecuación diferencial del motor eléctrico (2.4) dado por: 
𝑈𝐴 = 𝑅𝑎𝐼 + 𝐿𝑎
𝑑𝐼
𝑑𝑡
+𝑤𝑚     𝑑𝑜𝑛𝑑𝑒  = 𝐾𝑏 , 𝐾𝑡 = 𝐾𝑏 
La ecuación (2.5) despejando 𝐽
𝑑𝑤
𝑑𝑡




=  𝐼 − 𝑀𝑓𝑤𝑚 − 𝑀𝐿     𝑑𝑜𝑛𝑑𝑒 𝑀𝑓 = 𝐵𝑚 
Aplicando la Transformada de Laplace e igualando a cero. 
0 = 𝑈𝐴(𝑠) − 𝑅𝑎𝐼(𝑠) − 𝐿𝑎𝑠𝐼(𝑠) −𝑤(𝑠)                                                                         (3.26) 
0 =  𝐼(𝑠) − 𝑠𝐽𝑤(𝑠) − 𝑀𝑓𝑤(𝑠) − 𝑀𝐿(𝑠)                                                                        (3.27) 
















]𝑀𝐿                               (3.28) 
Para obtener los residuales estructurados, buscamos una matriz de transformación con 
el objetivo de encontrar sub-espacios vectoriales independientes (desacoplado), con la 
finalidad de mejorar el aislamiento en la firma de fallas. 












]𝑀𝐿)          (3.29) 





] = 0   →  𝑊2





] = 0   →  𝑊3
𝑇(𝑠) = [𝐽𝑠 + 𝑀𝑓 − ]    →   (𝑤(𝑠))                    (3.31) 





] = 0   →  𝑊1





] = 0   →  𝑊4
𝑇(𝑠) = [1 0 ]    →   (𝑀𝐿(𝑠))                                                  (3.33) 
Donde la matriz de generación de residuales está dada por: 
𝑊 = [
0 1
 𝑅𝑎 + 𝐿𝑎𝑠
𝐽𝑠 + 𝑀𝑓 −
1                 0
]                                                                                                     (3.34) 
Reemplazando (3.34) en (3.29) tenemos: 
𝑟 = [
0 1
 𝑅𝑎 + 𝐿𝑎𝑠
𝐽𝑠 + 𝑀𝑓 −


















   
𝑟 = [
0 1
 𝑅𝑎 + 𝐿𝑎𝑠
𝐽𝑠 + 𝑀𝑓 −
1                 0
] [
1 −𝑅𝑎 − 𝐿𝑎𝑠 −               0

















(𝐽𝑠 + 𝑀𝑓)(−𝑅𝑎 − 𝐿𝑎𝑠) −
2
−𝑅𝑎 − 𝐿𝑎𝑠  
−𝐽𝑠 − 𝑀𝑓



























(𝐽𝑠 + 𝑀𝑓)(−𝑅𝑎 − 𝐿𝑎𝑠) −
2
−𝑅𝑎 − 𝐿𝑎𝑠 
−𝐽𝑠 − 𝑀𝑓




















]                                                                                                          (3.37) 
Reemplazando (3.36) y (3.37) en la ecuación (3.9) y considerando que el residual debe 























(𝐽𝑠 + 𝑀𝑓)(−𝑅𝑎 − 𝐿𝑎𝑠) −
2
−𝑅𝑎 − 𝐿𝑎𝑠  
−𝐽𝑠 − 𝑀𝑓



























0  −𝐽𝑠 − 𝑀𝑓
 0 −2 + (𝑅𝑎 + 𝐿𝑎𝑠)(−𝐽𝑠 − 𝑀𝑓)























              (3.38) 
Entonces los residuales estructurados obtenidos son: 
𝒓𝟏(𝑡) =  𝐼(𝑡) − 𝐽
𝑑𝑤(𝑡)
𝑑𝑡
− 𝑀𝑓𝑤(𝑡) + 𝑀𝐿(𝑡)                                                                               (3.39) 
 
𝒓𝟐 =  𝑈𝐴(𝑡) − (
 2 + 𝑅𝑎𝑀𝑓)𝑤(𝑡) − (𝑅𝑎𝐽 + 𝐿𝐴𝑀𝑓)
𝑑𝑤(𝑡)
𝑑𝑡







                                                                                                        (3.40) 
 
𝒓𝟑 = 𝑀𝑓𝑈𝐴(𝑠) − (𝑅𝐴𝑀𝑓 +
 2)𝐼(𝑡) − (𝑀𝑓𝐿𝐴 + 𝐽𝑅𝐴)
𝑑𝐼(𝑡)
𝑑𝑡







                                                                                                           (3.41) 
 
𝒓𝟒(𝑡) = 𝑈𝐴(𝑡) − 𝑅𝑎𝐼(𝑡) − 𝐿𝑎
𝑑𝐼(𝑠)
𝑑𝑡
− 𝑤(𝑡)                                                                                  (3.42) 
 
El diagrama de bloques de los residuales para el motor DC obtenido por ecuaciones de 





   
 
Figura 3.5. Diagrama de bloques de los residuales estructurados en el Motor DC 
3.3.4.  Detección de Fallas en los Sensores del Sistema Mecánico de Dirección 
 Sensor de Torque 
La generación del residuo está dado por la ecuación del cruce de 3 señales (Lee, 2011). 
 
Figura 3.6. Cross-Checking del Sensor Par de Torque [Adams/View] 
Las 3 señales de torque que se aplica en el punto de acoplamiento del eje columna se 
muestra en la figura 3.6, estas fuerzas son:  
1.- Torque debido al conductor.-  El torque que aplica el conductor y se transfiere a la 
columna. 
2.- Torque de la asistencia del motor DC.- El torque de asistencia del motor DC está 











   
3.- Torque debido a las perturbaciones en la cremallera.- Las condiciones en el 
ambiente vehicular generan un torque en las ruedas, el cual se transfiere a la 
cremallera.  
Dado el modelo dinámico de la columna de dirección y el motor por las ecuaciones 




′ ) + 𝐾𝑠𝑐(𝜃𝑠𝑐 − 𝜃𝑠𝑤) = 𝑇𝑚 − 𝑇𝑝 






𝑚 + 𝐵𝑚𝜔𝑚 + 𝑀𝐿  
Considerando el torque medido por el sensor por la ecuación (2.22): 
𝑇𝑠 = 𝐾𝑠𝑐(𝜃𝑠𝑐 − 𝜃𝑠𝑤) 
Reemplazando (2.22) en (2.2) e igualando a cero obtenemos el residual: 
𝑟(𝑡) = −𝐽𝑠𝑐𝜃𝑠𝑐




)                                                                   (3.43) 
Reemplazando (2.3) y (2.5) en (3.43) obtenemos: 
𝑟𝑇(𝑡) = 𝐽𝑚𝜔𝑚
′ + 𝐵𝑚𝜔𝑚 − 𝐾𝑇𝑅 (𝜃𝑠𝑐 −
𝑌𝑅
𝑅𝑃





′′ + 𝑀𝐿     (3.44) 
 Sensor Desplazamiento de Cremallera 









                                                                                         (3.45) 
Puede notarse que no se consideró la fricción de coulomb 𝐶𝐹𝑅𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑌𝑅
′), debido que 
al ser una no linealidad del sistema su estudio se puede dar como una señal no 
determinística. 
De las ecuaciones (2.3) y (2.11) respectivamente dados por: 
𝑇𝑝 = 𝐾𝑇𝑅 (𝜃𝑠𝑐 −
𝑌𝑅
𝑅𝑃



















− 𝜃𝑓𝑤) + 𝐹𝑒𝑥𝑡      (3.46) 
De la ecuación 3.44 vemos que el residual es sensible al sensor de Torque y al sensor 
de la Cremallera, pero debido a que las escalas de ambos sensores esta desequilibrado, 
generaremos un residual insensible a las fallas del sensor de posición de la cremallera 




   
Aplicando residuales estructurados a las ecuaciones 3.44 y 3.46 generamos un vector 
de transformación dado por: 
𝑊1 = [𝑀𝑅𝑠











                                            (3.47) 


















































] 𝜃𝑓𝑤(𝑠) + [
1
0







                    (3.48) 




′ ) + 𝐵𝑚(𝑀𝑅𝜔𝑚
′′ + 𝐵𝑅𝜔𝑚
′ + 𝑎𝜔𝑚) 
           −𝐾𝑇𝑅(𝑀𝑅𝜃𝑠𝑐
′′ + 𝐵𝑅𝜃
′




           −(𝑀𝑅𝑇𝑠
′′ + 𝐵𝑅𝑇
′





























En total se generaron 6 residuales dados por las ecuaciones (3.39) (3.40) (3.41) (3.42) 




𝐾𝑆𝐿𝜃𝑓𝑤- 𝐹𝑒𝑥𝑡 en 𝑟𝑦𝑟(𝑡) es la fuerza que se genera en la cremallera debido a 
las ruedas 𝐹𝑅 ,  y 𝜃𝑠𝑐 es el ángulo de la columna medido o estimado. 
3.3.5.  Estimación Paramétrica para la Identificación Fallas en Línea del Motor 
DC del Sistema de dirección EPS 
Dada la propiedad de sensibilidad de los residuales estructurados podemos calcular 
una fórmula recursiva para la estimación paramétrica (Isserman, 2005). 
 Sensibilidad de la Ecuación de Paridad 
Dada la ecuación del residual en su forma lineal, mediante el producto del vector de 
parámetros y la matriz de datos. 
𝑟(𝑡) = 𝜃𝑇(𝑝)(𝑡)                                                                                                                         (3.50) 
Antes la presencia de fallas paramétricas ∆𝑝(𝑡), los residuales son calculados como: 
𝑟(𝑡) = 𝜃0




   
Donde 𝜃0𝑇(𝑝) son los parámetros ajustados en el modelo. En el caso libre de falla  






(𝜃𝑇(𝑝)(𝑡))∆𝑝                                                                                   (3.52) 
0 = 𝜃0
𝑇(𝑝)[0(𝑡) + ∆(𝑡)] +
𝑑𝜃𝑇(𝑝)
𝑑𝑝





∆𝑝                                                                                                                        (3.54) 
Son los cambios de las señales debido a las variaciones del parámetro ∆𝑝. 
Entonces el residual calculado con los parámetros ajustados llega a ser: 
𝑟(𝑡) = 𝜃0
𝑇(𝑝)[0(𝑡) + ∆(𝑡)]                                                                                                   (3.55) 
De las ecuaciones (3.53) y (3.55)  entonces:  𝑟(𝑡) = − 𝑑𝜃
𝑇(𝑝)
𝑑𝑝




(𝑡)                                                                                                                     (3.56) 
Dada la expresión de la sensibilidad de los residuos la estimación recursiva con factor 
de olvido exponencial viene dado por: 




2(𝑘 + 1) + 
𝑃(𝑘)𝛽𝑗(𝑘 + 1)                                                                             (3.58) 
P(k + 1) = [1 − γ(k)𝛽𝑗(𝑘 + 1)]𝑃(𝑘)
1

                                                                                   (3.59) 
El método recursivo permite estimar parámetros internos de motor DC, como la 
fricción, la resistencia y la constante del motor, donde la dinámica del valor estimado 
se basa en la señal del residual. 
 Pseudo-Código del Sistema de Detección de Fallas en Matlab 
 
Algoritmo N° 1: Sistema de Detección de Fallas 
 
[1]  𝑖𝑛𝑖𝑐𝑖𝑜 
[2]     𝑙𝑒𝑒𝑟 (𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚, 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎, 𝑡𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜) 
[3]     𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜  [𝑡𝑜    𝑡𝑓] 
[4]     𝑑𝑡𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑑𝑒 𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑒𝑜 
[5]     𝑇𝑠𝑤 𝑀𝑎𝑛𝑖𝑜𝑏𝑟𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑐𝑜𝑛𝑑𝑢𝑐𝑡𝑜𝑟 
[6]     𝑇𝑒𝑥𝑡 𝑃𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑏𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 
[7]     𝑥𝑜𝑐𝑜𝑛𝑑𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 𝑖𝑛𝑖𝑐𝑖𝑎𝑙𝑒𝑠 
[8]     𝑘1 
[9]     𝑝𝑎𝑟𝑎  (𝒕𝒕 = 𝒕𝒐: 𝒅𝒕: 𝒕𝒇)                                                    //𝑏𝑢𝑐𝑙𝑒 
[10]          𝑣𝑜𝑙𝑡𝑘 (𝐾𝑝/𝐾𝑠𝑐)𝑇𝑠𝑒𝑛 + (𝐾𝑑/𝐾𝑠𝑐)𝑇
′
𝑠𝑒𝑛
           //𝑙𝑒𝑦 𝑑𝑒 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙 
[11]           𝑠𝑖 (𝒕𝒕 > 1)𝑎𝑛𝑑(𝒕𝒕 < 1.2) 𝑒𝑛𝑡𝑜𝑛𝑐𝑒𝑠                 //𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑝𝑜𝑟 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟 




   
[13]           𝑓𝑖𝑛 𝑠𝑖 
[14]           𝑠𝑖 (𝒕𝒕 > 0.4)𝑎𝑛𝑑(𝒕𝒕 < 0.6) 𝑒𝑛𝑡𝑜𝑛𝑐𝑒𝑠      //𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑝𝑜𝑟 𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚𝑒𝑡𝑟𝑜 
[15]                𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚𝑒𝑡𝑟𝑜 𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚𝑒𝑡𝑟𝑜 + ∆𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚𝑒𝑡𝑟𝑜 
[16]                𝐴𝑘, 𝐵𝑘, 𝐶𝑘, 𝐵2𝑘 𝐴𝑘, 𝐵𝑘, 𝐶𝑘, 𝐵2𝑘(𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚𝑒𝑡𝑟𝑜) 
[17]           𝑓𝑖𝑛 𝑠𝑖 
[18]           𝑠𝑖 (𝒕𝒕 ≥ 0.6)𝑎𝑛𝑑(𝒕𝒕 < 0.6 + 2𝑑𝑡) 𝑒𝑛𝑡𝑜𝑛𝑐𝑒𝑠 
[19]                𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚𝑒𝑡𝑟𝑜 𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚𝑒𝑡𝑟𝑜𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙 
[20]                 𝐴𝑘, 𝐵𝑘, 𝐶𝑘, 𝐵2𝑘 𝐴𝑘, 𝐵𝑘, 𝐶𝑘, 𝐵2𝑘(𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚𝑒𝑡𝑟𝑜) 
[21]          𝑓𝑖𝑛 𝑠𝑖                                                    // 𝑓𝑖𝑛 𝑑𝑒 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑝𝑜𝑟 𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚𝑒𝑡𝑟𝑜 
[22]           𝑥𝑘𝐴𝑘𝑥𝑘 + 𝐵𝑘𝑣𝑜𝑙𝑡𝑘 + 𝐵2𝑘[𝑇𝑠𝑤𝑘    𝑇𝑒𝑥𝑡𝑘]             //𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜 𝐸𝑃𝑆 
[23]          𝐶𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑜 𝑑𝑒 𝑑𝑒𝑟𝑖𝑣𝑎𝑑𝑎𝑠 
            [24]          𝑟1𝑘 =  𝑰𝒌 − 𝐽𝝎𝑘
′ − 𝑀𝑓𝝎𝑘                                       //𝑟𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑎𝑙𝑒𝑠 
            [25]          𝑟2𝑘 =  𝑼𝒌 − (
 2 + 𝑅𝑎𝑀𝑓)𝝎𝑘 − (𝑅𝑎𝐽 + 𝐿𝐴𝑀𝑓)𝝎𝑘
′  − 𝐿𝐴 𝐽𝝎𝑘
′′  
             [26]            𝑟3𝑘 = 𝑀𝑓𝑼𝒌 − (𝑅𝐴𝑀𝑓 +
 2)𝑰𝒌 − (𝑀𝑓𝐿𝐴 + 𝐽𝑅𝐴)𝑰𝒌
′ − 𝐿𝐴 𝐽 𝑰𝒌
′′ + 𝐽𝑼′𝒌 
            [27]          𝑟4𝑘 = 𝑼𝒌 − 𝑅𝑎𝑰𝒌 − 𝐿𝑎𝑰𝒌
′ − 𝝎𝒌 
            [28]          𝑟𝑇𝑘 = 𝐽𝑚(𝑀𝑅𝝎𝒌
′′′ + 𝐵𝑅𝝎𝒌
′′ + 𝑎𝝎𝒌
′ ) + 
𝐵𝑚(𝑀𝑅𝝎𝒌
′′ + 𝐵𝑅𝝎𝒌
′ + 𝑎𝝎𝒌)  − 𝐾𝑇𝑅(𝑀𝑅𝜽𝒔𝒄𝒌
′′ + 𝐵𝑅𝜽𝒔𝒄
′







𝒌 + 𝑎𝑻𝒔𝒌) − 















      




′ − 𝔶F/𝑅𝑝𝐾𝑇𝑅(𝜽𝒔𝒄𝒌 − 𝒀𝒓𝒌/𝑅𝑝)       
+ 2𝔶B/𝑁𝐿𝐾𝑆𝐿(𝒀𝒓𝒌/𝑁𝐿 − 𝜽𝒇𝒌) 
            [30]        𝑒1𝑘 =  𝑰𝒌 − 𝐽 𝝎
′
𝒌 − 𝑀𝑓 𝝎𝒌                     //𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟  
            [31]         𝑒4𝑘 = 𝑼𝒌 − 𝑅𝑎𝑰𝒌 − 𝐿𝑎𝑰𝒌
′ − 𝝎𝒌 
        //− − − − − − − − −Estimación de la resistencia − − − − − −//  
            [32]         𝐵𝑒𝑡𝑘 = −𝐼𝑘 
            [33]         𝑟𝑘 = 𝑒4𝑘 
            [34]         𝑔𝑎𝑚𝑘−1 = [1/𝑝𝑘−1 ∗ 𝐵𝑒𝑡𝑘
2 + 𝑙𝑎𝑚𝑑𝑎]𝑝𝑘−1𝐵𝑒𝑡𝑘 
            [35]         𝑝𝑎𝑟𝑘 = 𝑝𝑎𝑟𝑘−1 + 𝑔𝑎𝑚𝑘−1[𝑟𝑘 − 𝐵𝑒𝑡𝑘 ∗ 𝑝𝑎𝑟𝑘−1] 
            [36]         𝑝𝑘 = [1 − 𝑔𝑎𝑚𝑘−1𝐵𝑒𝑡𝑘]𝑝𝑘−1/𝑙𝑎𝑚𝑑𝑎 
//− − − − − − − − −Estimación de la fricción − − − − − −// 
            [37]         𝐵𝑒𝑡𝑀𝑓𝑘 = −𝑣𝑒𝑙𝑘 
            [38]         𝑟𝑀𝑓𝑘 = 𝑒1𝑘 
            [39]         𝑔𝑎𝑚𝑀𝑓𝑘−1 = [1/𝑝𝑀𝑓𝑘−1 ∗ 𝐵𝑒𝑡𝑀𝑓𝑘
2 + 𝑙𝑎𝑚𝑑𝑎]𝑝𝑀𝑓𝑘−1𝐵𝑒𝑡𝑀𝑓𝑘 
            [40]         𝑝𝑎𝑟𝑀𝑓𝑘 = 𝑝𝑎𝑟𝑀𝑓𝑘−1 + 𝑔𝑎𝑚𝑀𝑓𝑘−1[𝑟𝑀𝑓𝑘 − 𝐵𝑒𝑡𝑀𝑓𝑘 ∗ 𝑝𝑎𝑟𝑀𝑓𝑘−1] 
            [41]         𝑝𝑀𝑓𝑘 = [1 − 𝑔𝑎𝑚𝑀𝑓𝑘−1𝐵𝑒𝑡𝑀𝑓𝑘]𝑝𝑀𝑓𝑘−1/𝑙𝑎𝑚𝑑𝑎 
//− − − − − − − − Estimación de la cte del motor − − − − − −// 
            [42]         𝐵𝑒𝑡𝐹𝑖𝑘 = −𝐼𝑘 
            [43]         𝑟𝐹𝑖𝑘 = 𝑒1𝑘 
            [44]         𝑔𝑎𝑚𝐹𝑖𝑘−1 = [1/𝑝𝐹𝑖𝑘−1 ∗ 𝐵𝑒𝑡𝐹𝑖𝑘
2 + 𝑙𝑎𝑚𝑑𝑎]𝑝𝐹𝑖𝑘−1𝐵𝑒𝑡𝐹𝑖𝑘 
            [45]         𝑝𝑎𝑟𝐹𝑖𝑘 = 𝑝𝑎𝑟𝐹𝑖𝑘−1 + 𝑔𝑎𝑚𝐹𝑖𝑘−1[𝑟𝐹𝑖𝑘 − 𝐵𝑒𝑡𝐹𝑖𝑘 ∗ 𝑝𝑎𝑟𝐹𝑖𝑘−1] 
            [46]         𝑝𝐹𝑖𝑘 = [1 − 𝑔𝑎𝑚𝐹𝑖𝑘−1𝐵𝑒𝑡𝐹𝑖𝑘]𝑝𝐹𝑖𝑘−1/𝑙𝑎𝑚𝑑𝑎 
//− − − − − − − − Fin del programa − − − − − −// 
            [47]        𝒌 𝑘 + 1 
            [48]    𝑓𝑖𝑛 𝑝𝑎𝑟𝑎 




   
En [2] a [8] se ingresan las variables y señales de entrada, como también condiciones 
iniciales. En [9] inicial el bucle “para” se simula el sistema para 𝑡𝑜 → 𝑡𝑓, en el punto 
[10] se calcula el voltaje (ley de control). De [11] a [21] son condicionales de 
generación de fallas. En [22] la ecuación de estados del sistema EPS, [23] se incluyen 
todos los cálculos de las derivadas. De [24] a [29] el cálculo de las derivadas. [30] y 
[31] son los errores de entrada del cálculo recursivo. [32] a [36] el algoritmo recursivo 
de estimación de “R”, [37] a [41] para “Mf” y [42] a [46] para “Phi”. El código del 
algoritmo N°1 esta adjuntado en los anexos como “deteccionEPS.m”. 
3.4.  Pruebas de Simulación de Sistema de Detección de Fallas  
El estudio de la detección se basa en 6 residuales para detectar y aislar fallas, ya sean 
fallas aditivas o multiplicativas. En esta prueba se trabajó con una excitación al sistema 
por el torque del volante con una maniobra de cambio de carril (LC), a fin de poder 
corroborar que el sistema es capaz de detectar fallas en línea (figura 3.7). 
 
Figura 3.7. Maniobra de Cambio de Carril para las pruebas de detección de fallas 
3.4.1.  Fallas Aditivas en el Sistema de Dirección EPS 
Los sensores son instrumentos muy importantes en el lazo de control, debido a que 
con su información mantienen operativo y trabajando correctamente el sistema. El mal 
funcionamiento de los sensores haría ineficiente el sistema, por lo que el estudio de 
detección de fallas aditivas se centra en las fallas de estos instrumentos. En las 
simulaciones se muestra el patrón del residual en el instante que se produce la falla. 
 Fallas en el Sensor de Corriente 
La corriente es una variable muy importante de monitoreo para prevenir posibles fallas 
en el motor, el aumento de la corriente puede producir sobrecalentamiento, el cual 




   
recibida por la ECU para evitar fallas en el motor, así como sobreconsumo de energía 
eléctrica. 
Considerando el sensor de corriente con span= 60 A (±30𝐴), se probó una falla por 
bias del 5% en el sensor (1.5A), con ruido de 0.3 Amperios pico-pico lo cual equivale 
a 50 mV en la salida del sensor. En la figura 3.8 se muestra las respuestas dinámicas 
de los residuales antes una falla por Bias del 10% en la corriente entre los 1 y 1.2 seg. 
 
Figura 3.8. Residuales dado una falla del sensor de corriente  
 Fallas en el Sensor de Velocidad Angular 
El sensor de velocidad angular permite medir el régimen de velocidad del motor DC, 
a través de esta variable se puede medir la eficiencia del motor. El span del sensor de 
velocidad es 1500 RPM, se consideró una falla por bias del 1%, lo cual equivale a 15 
RPM, el cual en la salida del sensor es 0.05 voltios. Además, se consideró un ruido de 
6 RPM que equivale 20 mV en la salida del sensor. En la figura 3.9 se muestran los 6 
residuales. 
 




   
 Fallas en el Sensor de Torque 
El sensor de Torque mide constantemente el torque que el conductor aplica en el 
volante, a través de la medición del torque resultante que se genera en la columna. Esta 
señal es enviada a la ECU para el accionamiento del motor, es por ello que si el sensor 
sufre alguna falla el sistema perderá eficiencia.  
Se consideró una falla bias del 2%, considerando que el rango de trabajo del sensor es 
de 60 𝑁𝑚. El ruido aditivo que se consideró fue de 0.2 Nm lo que equivale a 16 mV 
en la salida del sensor. En la figura 3.10 se muestran los residuales ante una falla tipo 
bias en el sensor de Torque entre 1 y 1.2 segundos. 
 
Figura 3.10. Residuales ante falla del Sensor de Torque 
 Fallas en el Sensor de Desplazamiento de la Cremallera 
El sensor de la cremallera es un sensor de posicionamiento que mide el desplazamiento 
lineal de la cremallera. Se trabajó bajo una variación por bias del 1% en el sensor, 
considerando el span de 10 cm. Además, la salida del sensor de 0 a 5V. En la figura 
3.11 se puede ver el patrón que siguen los residuales para una falla en el sensor. 
 




   
En conclusión, se obtuvieron resultados de las distintas fallas aditivas del sistema EPS, 
para lo cual se procede a diseñar la matriz de firma de fallas. La matriz de firma de 
fallas está dada por valores normalizados. 
Se realizaron más pruebas con distintos casos de fallas, donde el patrón normalizado 
para cada falla se muestra en la tabla 3.1 la Matriz de Firma de Fallas aditivas del 
sistema EPS, donde se consideraron +1 cuando el residual tiene una respuesta positiva 
ante la falla, -1 cuando el residual tiene respuesta negativa y es 0 cuando es insensible 
a la falla, ± indica que el residual  responde de ambas maneras pero en distintos evento, 
por ejemplo: falla por bias positivo o fallas por bias negativo. 
Tabla 3.1. Matriz de Firma de fallas aditivas 
 𝐹𝑎𝑙𝑙𝑎𝑠 𝐴𝑑𝑖𝑡𝑖𝑣𝑎𝑠  
𝑓𝑖 𝑓𝑤 𝑓𝑇  𝑓𝑌𝑟 
𝑟1 ±1 ∓1 0 0 
𝑟2 0 ∓1 0 0 
𝑟3 ∓1 0 0 0 
𝑟4 0 ∓1 0 0 
𝑟𝑇 0 ±1 ±1 0 
𝑟𝑌𝑟 0 0 0 ±1 
 
3.4.2.  Fallas Multiplicativas en el Motor DC del Sistema de Dirección EPS 
El mal funcionamiento de este elemento provocaría que dejara de funcionar el sistema 
completo, por ello se realiza un estudio metodológico para la detección de fallas, 
basándose en fallas internas del motor (parámetros), como la resistencia, constante del 
motor, etc. Se utilizaron 2 residuales como señal de error 𝑒(𝑡) para estimar 3 
parámetros, dado que el residual depende de más de un parámetro es necesario hacer 
un estudio del patrón de residuales para reconocer que parámetro es el que está 
cambiando en el proceso. Se utilizó un factor de olvido  = 0.98. 
 Fallas por Variación de la Resistencia 
Como se explicó anteriormente, la resistencia de armadura cambia ante variaciones de 
la temperatura, por lo que con la estimación de este parámetro podemos saber los 
cambios de temperatura del motor. 
Se realizó el método de estimación paramétrica utilizando residuales aprovechando la 
sensibilidad de los residuales de las ecuaciones de paridad. Para estas pruebas se 
consideró una variación de la resistencia con un incremento del 100% del valor 




   
En la figura 3.12 se verifica que el método recursivo de identificación en base a los 
residuales, estima apropiadamente el valor de la resistencia. 
 
Figura 3.12. Estimación recursiva 
En la figura 3.13 se puede notar la respuesta de los residuales ante el aumento de la 
resistencia, se puede ver que el valor del residual depende de la magnitud y dirección 
del torque aplicado en el volante, este comportamiento se muestra en todos los casos 
para la variación paramétrica. 
 
Figura 3.13.  Residuales para la variación de la resistencia 
 Fallas por Variación de la Fricción Viscosa 
La fricción viscosa es la fuerza que se genera entre 2 cuerpos lubricados en contacto y 
en movimiento. Este valor puede variar por falta de lubricación y por cambios de la 
temperatura, para lo cual se utilizó la estimación paramétrica para poder monitorear 
este parámetro. Para un variación del 50% de la fricción viscosa = 0.8–1.2 
Nm
rad/s
  entre 
0.4 y 0.6 segundos. 
En la figura 3.14 se puede ver el resultado de la estimación paramétrica considerando 
la sensibilidad de residuales para la fricción viscosa, en la figura 3.15 se muestra los 




   
 
Figura 3.14. Estimación recursiva de la fricción viscosa 
 
Figura 3.15. Residuales Estructurados para la variación de la fricción. 
 Fallas por Variación de la Constante del Motor 
En la figura 3.16 se puede observar el resultado del método recursivo para la 
estimación de la constante del motor, mediante una variación del 30%. 
 




   
La figura 3.17 muestra los residuales debido a la variación de la “constante del motor”.  
 
Figura 3.17. Residuales para falla en la constante del motor 
La matriz de firma de fallas de los 6 residuales para fallas aditivas y multiplicativas se 
muestra en la tabla 3.2, donde el signo ± indica que el residual cambia positivamente 
o negativamente. 
      Tabla 3.2. Matriz de firma de fallas aditiva y multiplicativa 
 𝐹𝑎𝑙𝑙𝑎𝑠  
𝑓𝑖𝑎 𝑓𝑤 𝑓𝑅𝑎 𝑓𝑀𝑓 𝑓 𝑓𝑆𝑒𝑛_𝑇 𝑓𝑌𝑟 𝑆𝑖𝑛 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 
𝑟1 ±1 ∓1 0 ±1 ∓1 0 0 0 
𝑟2 0 ∓1 ±1 0 ±1 0 0 0 
𝑟3 ∓1 0 ±1 ∓1 ±1 0 0 0 
𝑟4 0 ∓1 ±1 0 ±1 0 0 0 
𝑟𝑇 0 ±1 0 ∓1 0 ±1 0 0 
𝑟𝑌𝑟 0 0 0 0 0 0 ±1 0 
 
En la tabla 3.3 también se puede observar la matriz de firma de fallas múltiples que se 
obtuvieron mediante diferentes pruebas. Cabe notar que las fallas dobles de los 
sensores Torque-Velocidad y Corriente-Torque no son aislables. 






        
 𝐹𝑎𝑙𝑙𝑎𝑠 𝑚𝑢𝑙𝑡𝑖𝑝𝑙𝑒𝑠 𝑒𝑛 𝑙𝑜𝑠 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟𝑒𝑠 
𝑓𝑖𝑎&𝑓𝑤 𝑓𝑆𝑒𝑛_𝑇&𝑓𝑌𝑟 𝑓𝑖𝑎&𝑓𝑌𝑟 𝑓𝑤&𝑓𝑌𝑟  
𝑟1 0 0 ±1 ±1 
𝑟2 ±1 0 0 ±1 
𝑟3 ±1 0 ∓1 0 
𝑟4 ±1 0 0 ±1 
𝑟𝑇 ∓1 +1 0 ∓1 




   
 En la figura 3.18 se realizaron simulación con fallas consecutivas y se muestra el 
patrón de los residuales que se generó. Entre los 0.1 y 0.9 seg se generó una falla tipo 
bias en el sensor de corriente de 0 – 2%. Entre los 1.1 y 1.9 seg la falla es del sensor 
de velocidad entre 0 – 0.5%. A los 2.1 y 2.9 seg la falla es por el sensor de Torque de 
0 – 2%. Entre 3.1 y 3.9 seg falla en el sensor de posición de la cremallera de 0 -1%. 
La falla por variación de la resistencia a los 4.1 y 4.9 seg. Entre los 5.1 y 5.9 seg falla 
doble de sensores de Corriente y Velocidad. A los 6.1 y 6.9 seg falla doble de S. Torque 
y Cremallera, en los 7.1 y 7.9 seg falla doble de S. Cremallera y Corriente y a los 8.1 
y 8.9 seg la falla es de S. Velocidad y Cremallera. 
 
Figura 3.18. Residuales para distintos tipos de fallas 
En conclusión, en la tabla 3.4 se resumen los distintos tipos de fallas que se simularon 
y se pudieron detectar con el método desarrollado para la dirección EPS. 




   
Tabla 3.4. Lista de Fallas Detectadas y Aisladas según el patrón de residuales  
FALLAS 𝒓𝟏 𝒓𝟐 𝒓𝟑 𝒓𝟒 𝒓𝑻 𝒓𝒀𝒓 
Resistencia Aumenta No  
cambia 


























































Bias Positivo negativo negativo No 
cambia 
negativo positivo No 
cambia 
Bias Negativo positivo positivo No 
cambia 
positivo negativo No 
cambia 








































































































































Donde “cambia” (verde) indica que el residual cambia positivamente y negativamente, 
esto depende de la dirección de torque que el conductor aplica en el volante, “positivo” 
(rojo) indica que el residual cambia positivamente y es proporcional a la magnitud del 




   
residual y proporcional a la magnitud de la falla. Finalmente “no cambia” el residual 
no presenta alguna respuesta manteniéndose en cero. En conclusión, por los resultados 
obtenidos, se puede ver que las fallas son fuertemente aislables, por lo cual en el 
siguiente punto se hará el estudio del diagnóstico de las fallas en base a la matriz de 
firma de fallas obtenido. 
3.5.  Diseño del Sistema de Diagnóstico de Fallas Basado en Inteligencia 
Artificial del Sistema de Dirección EPS  
Dado la gran cantidad de fallas a detectar y debido a que el sistema EPS es un proceso 
altamente perturbado por distintas entradas no conocidas como: las irregularidades de 
la carretera, el auto alineamiento, el ruido, vibraciones, etc., los residuales que se 
generan por la etapa de detección de fallas pueden variar constantemente. Es por ello 
que una etapa de diagnóstico robusto mejorará la eficiencia del reconocimiento del 
patrón de fallas. 
El sistema de diagnóstico de fallas para la dirección EPS se muestra en la figura 3.19, 
donde los datos de entrada y los datos de salida son los correspondientes del sistema 
de dirección. El bloque generador de residuales se desarrolló anteriormente mediante 
ARR. El bloque de decisión es la etapa de lógica de decisión donde se reconocerá el 
tipo de falla (Hipótesis de falla), el cual se basa en una red neuronal. 
GENERADOR DE RESIDUALES
SISTEMA DE DECISIÓN









   
 Por tanto, el problema del diagnóstico es desarrollado mediante una estructura de 
clasificación, como se muestra en la figura 3.20, donde se puede observar la 
clasificación por el tipo de fallas (sensores, mecánico, eléctrico). 
Se produjo una falla
Es falla de sensor o no?
Falla de algún sensor
{corriente, velocidad 
angular, torque,posición]









Figura 3.20. Estructura de clasificación de fallas 
En la etapa de detección fue posible aislar 11 fallas, entre fallas aditivas, 
multiplicativas y múltiples, donde las fallas múltiples aisladas son fallas de 2 sensores. 
Para reconocer los distintos tipos de fallas se propone el estudio de un método de 
clasificación, donde cada clase pertenece a una distinta falla. 
3.5.1.  Clasificación Multiclase 
El aprendizaje automático es un campo que está dedicado a la solución de problemas 
de clasificación, donde se pueden distinguir problema de clasificación binaria y 
multiclase. La clasificación multiclase es el problema de clasificar instancias en una 
de las más de dos clases, por ejemplo: en el problema de clasificación de fallas donde 
necesitamos clasificar el tipo de fallas entre más de 2 tipos.       
En esta tesis se resuelve un problema de clasificación multiclase (multiclass 
Classification) dado que se pretende diagnosticar 11 tipos de fallas más 1 de no falla. 
𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒 1 → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑒𝑛 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝐶𝑜𝑟𝑟𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒 
𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒 2 → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑒𝑛 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑉𝑒𝑙𝑜𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑  
𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒 3 → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑒𝑛 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝑇𝑜𝑟𝑞𝑢𝑒  
𝐶𝑎𝑠𝑒 4 → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑒𝑛 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟 𝑑𝑒 𝐶𝑟𝑒𝑚𝑎𝑙𝑙𝑒𝑟𝑎  
𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒 5 → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝑅𝑒𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎  
𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒 6 → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝐹𝑟𝑖𝑐𝑐𝑖ó𝑛  
𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒 7 → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎  𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡𝑒 𝑑𝑒𝑙 𝑀𝑜𝑡𝑜𝑟  
𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒 8 → sin 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎𝑠                                                    
𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒 9 → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑑𝑜𝑏𝑙𝑒 𝐶𝑜𝑟𝑟𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒 − 𝑉𝑒𝑙𝑜𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 
𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒 10 → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑑𝑜𝑏𝑙𝑒 𝐶𝑟𝑒𝑚𝑎𝑙𝑙𝑒𝑟𝑎 − 𝑇𝑜𝑟𝑞𝑢𝑒  
𝐶𝑙𝑎𝑠𝑒 11 → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑑𝑜𝑏𝑙𝑒 𝐶𝑜𝑟𝑟𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒 − 𝐶𝑟𝑒𝑚𝑎𝑙𝑙𝑒𝑟𝑎  




   
3.5.2.  Diagnóstico de Fallas Basado en Redes Neuronales Artificiales 
 Definición de Redes Neuronales Artificiales 
Las redes neuronales artificiales son un conjunto elementos interconectado y con 
organización jerárquica que simulan las redes neuronales biológicas, que tienen la 
capacidad de responder a distintas entradas y aprender frente a las entradas cambiantes 
(Mihaich, 2014). Entre las ventajas que ofrece la RNA son: 
- Robustez y tolerancia a fallas 
- Posibilidad de manejar información con ruido. 
- Aprendizaje adaptativo 
 
 Arquitectura de las Redes Neuronales 
Las redes neuronales están formadas por la interconexión de neuronas artificiales, de 
los cuales se pueden considerar 3 tipos de neuronas: de entrada, ocultas y de salida. 
Estas neuronas en conjunto permiten asemejar una red artificial con una red biológica 
dada las propiedades de transmisión de información y aprendizaje. Donde las neuronas 
de entrada están dadas por la información que ingresa a la red, las neuronas ocultas 
que constituyen la red interna cuyo estudio es complejo y las neuronas de salida que 
son los resultados de la red (figura 3.20). 
 Perceptrón Multicapa  
El perceptrón multicapa es una red neuronal formada por una capa de entrada, al menos 
una capa oculta y una capa de salida. Un perceptrón simple no tiene la capacidad de 
aproximar problemas no lineales, lo cual se soluciona efectivamente con el perceptrón 
multicapa (MLP). Las características fundamentales de esta arquitectura son: que es 
una estructura altamente no lineal, presenta tolerancia a fallas y el sistema es capaz de 
establecer una relación entre dos conjuntos de datos (Alpaydin, 2010).  
En la figura 3.21 se muestra la red neuronal MLP. Donde n es el número de neuronas 
de entrada, m es el número de neuronas intermedias y p es el número de neuronas de 
salida. 
 
























   
 Función de Activación 
Una neurona artificial puede estar excitada o no excitada; es decir, que tiene un “estado 
de activación”. La función de activación calcula el estado de salida de una neurona. 
Entre los tipos de funciones de activación para problemas de clasificación tenemos:   
la función sigmoidea tipo 1 (logística) y la función tangente hiperbólica o sigmoidea 
tipo 2. 
 Tangente Hiperbólica (Sigmoidea Tipo II) 
Los valores de salida que proporciona esta función están comprendidos dentro de un 
rango que va de -1 a 1 (Matich, 2001).  
En la figura 3.22 se muestra la función tangente hiperbólica para g =0.3, 10 y 100. 
 




− 1                                                                                                  (3.60) 
 Mecanismo de Aprendizaje 
El aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal modifica sus pesos en 
respuesta a una información de entrada. Hay dos métodos de aprendizaje que pueden 
distinguirse: el Aprendizaje supervisado y el Aprendizaje no supervisado. 
El aprendizaje supervisado, es el proceso de aprendizaje que se realiza mediante un 
agente externo (supervisor), es decir para el problema de clasificación se conoce el 
tipo de clase al que pertenece. El aprendizaje no supervisado, en el proceso de 
aprendizaje no existe el supervisor, es decir en un problema de clasificación existen 
datos de entrada, pero no se conoce a que clase pertenecen. 
Por lo cual para la solución del problema de clasificación de fallas es apropiado un 
aprendizaje supervisado. En este trabajo se consideró el entrenamiento por retro 
propagación del error (backpropagation), uno de los métodos que más popularizó a las 




   
 Algoritmo de Retro Propagación del Error 
Es un algoritmo que permite actualizar los pesos sinápticos en base a la media 
cuadrática del error. El objeto es minimizar el error en base a variaciones de los pesos 
en cada iteración. Su estudio matemático se basa en las derivadas parciales y la regla 











Figura 3.23. Retro Propagación del Error en una red MLP 
ē𝑛 = 𝑒𝑛  𝑑𝑜𝑛𝑑𝑒 𝑛 =  1,2,3, … ,𝑁                                                                           (3.61) 
ë𝑛1 = (𝑊𝑛11ē1 + 𝑊𝑛12ē2 + ⋯+ 𝑊𝑛1𝑛ē𝑛)𝑓






= ē1𝑃3, … ,
𝑑𝐽
𝑑𝑊𝑗𝑖






= ë1𝑥3, … ,
𝑑𝐽
𝑑𝑉𝑝𝑞
= ë𝑞𝑥𝑝                          (3.64) 
1.-Calcular la salida por propagación hacia adelante.  
𝑀𝑞 = ∑ 𝑉𝑝𝑞𝑥𝑝
𝑁2
𝑝=1




;  𝑖 = 1…𝑁 = # 𝑠𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎𝑠   𝑑𝑜𝑛𝑑𝑒  𝑃𝑗 = 𝑓(𝑀𝑗)                              (3.66) 
2.- Calcular el error entre el valor obtenido y el valor deseado dado por la función de 







                                                                                       (3.67) 
3.- Calculamos la tasa de actualización de los pesos (𝑉,𝑊). 
Para 𝑊 
𝑒1 = 𝑦1 − ŷ1   
  
𝑒𝑁 = 𝑦𝑁 − ŷ𝑁   
ē1   
ē𝑁   
ë1   
ë𝑁1    










                                                                                                           (3.68) 
𝑊𝑗𝑖 = 𝑊𝑗𝑖 + ∆𝑊𝑗𝑖                                                                                                          (3.69) 




                                                                                                           (3.70) 
𝑉𝑝𝑞 = 𝑉𝑝𝑞 + ∆𝑉𝑝𝑞                                                                                                          (3.71) 
 Etapa de Entrenamiento de la Red MLP para el Diagnóstico de Fallas 
 En la etapa de entrenamiento del perceptrón multicapa se utilizarán 6 entradas 
(Features), los cuales son los residuales obtenidos en la etapa de detección de fallas. 
Con lo cual tenemos un vector de 6 componentes en la entrada, además el patrón de 
fallas en sensores por bias positivo, negativo y variación de parámetros están 
normalizados, dados por: 
𝑥1 =  [
+1 +0 −1 +0 +0 +0
−1 +0 +1 +0 +0 +0
] → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑖𝑒𝑛𝑡𝑒 (𝑓𝑖) 
𝑥2 =  [
−1 −1 +0 −1 +1 +0
+1 +1 +0 +1 −1 +0
] → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑣𝑒𝑙𝑜𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑 (𝑓𝑤) 
𝑥3 =  [
+0 +0 +0 +0 +1 +0
+0 +0 +0 +0 −1 +0
] → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑇𝑜𝑟𝑞𝑢𝑒 (𝑓𝑠𝑒𝑛𝑇) 
𝑥4 =  [
+0 +0 +0 +0 +0 +1
+0 +0 +0 +0 +0 −1
] → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑐𝑟𝑒𝑚𝑎𝑙𝑙𝑒𝑟𝑎 (𝑓𝑌𝑟) 
𝑥5 =  [
+0 +1 +1 +1 +0 +0
+0 −1 −1 −1 +0 +0
] → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑡𝑒𝑛𝑐𝑖𝑎 (𝑓𝑅𝑎) 
𝑥6 =  [
+1 +0 −1 +0 −1 +0
−1 +0 +1 +0 +1 +0
] → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑓𝑟𝑖𝑐𝑐𝑖𝑜𝑛 (𝑓𝑀𝑓) 
𝑥7 =  [
−1 +1 +1 +1 +0 +0
+1 −1 −1 −1 +0 +0
] → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡𝑒 𝑚𝑜𝑡𝑜𝑟 (𝑓) 
𝑥8 =  [+0 +0 +0 +0 +0 +0] → 𝑠𝑖𝑛 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 (𝑓𝑛𝑜) 
𝑥9 =  [
+0 +1 +1 +1 −1 +0
+0 −1 −1 −1 +1 +0
] → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑑𝑜𝑏𝑙𝑒 (𝑓𝑖&𝑓𝑤) 
𝑥10 = [
+0 +0 +0 +0 +1 +1
+0 +0 +0 +0 −1 −1
] → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑑𝑜𝑏𝑙𝑒 (𝑓𝑆𝑒𝑛𝑇&𝑓𝑌𝑟) 
𝑥11 = [
+1 +0 −1 +0 +0 +1
−1 +0 +1 +0 +0 −1
] → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑑𝑜𝑏𝑙𝑒 (𝑓𝑖&𝑓𝑌𝑟) 
𝑥12 = [
+1 +1 +0 +1 −1 +1
−1 −1 +0 −1 +1 −1
] → 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑑𝑜𝑏𝑙𝑒 (𝑓𝑤&𝑓𝑌𝑟) 
 
Hay que considerar que estos no son todos los patrones de fallas posibles que se 
analizaron, para el entrenamiento se consideraron más posibilidades. El número de 
neuronas de salida está dado por el número de anomalías, por lo tanto, tendremos 12 
salidas (11 fallas + 1 no falla). 
El problema de clasificación se resolverá por el método de clasificación OAA (One 




   
(Ou & Murphey, 2004). En las pruebas de entrenamiento se consideró la estructura 
MLP con dos capas ocultas de 100 neuronas (figura 3.24). 
En total se utilizaron 94 datos para el entrenamiento, esto con el objetivo de que la red 
sea más robusta a las perturbaciones y al ruido del sistema. 
Data input = 6   
Data Output = 12 
 
Figura 3.24. Entradas y Salidas de la red MLP 
En la tabla 3.5 se muestra la tabla de resultados del error de entrenamiento para una 
red neuronal MLP de una sola capa oculta con 500 neuronas ocultas y 1000 neuronas 
ocultas. Una red MLP con 2 capas ocultas con 100 y 500 neuronas por cada capa 
oculta, donde se obtuvieron buenos resultados con 2 capas ocultas, por lo que se 
utilizará un MLP de 2 capas ocultas con 100 neuronas en 1250000 iteraciones. 
 Tabla 3.5. Errores de entrenamiento 
 
 Validación 
Después del proceso de entrenamiento los pesos de las conexiones en la red neuronal 
quedan fijos. Como paso siguiente se debe comprobar si la red neuronal puede resolver 
nuevos problemas. Por lo tanto, con el propósito de validar la red neuronal se requiere 
de otro conjunto de datos, denominado conjunto de validación. Luego se compara la 
solución calculada para cada ejemplo de validación con la solución conocida. En esta 
 1 capa oculta  2 capas ocultas  











Tiempo 3 horas 5 horas 7 horas 1 día 20 horas 
























   
etapa se verifica que tan bien ha sido entrenada la red neuronal para reconocer los 
distintos tipos de fallas con datos que no ha visto la red antes, pero que cumplen con 
el patrón de entrenamiento. 
Los resultados porcentuales en la exactitud para la validación de la red neuronal 
multicapa para distintos casos se muestra en la tabla 3.6. 
Tabla 3.6. Exactitud en la Validación 
 
 Matriz de Confusión 
La matriz de confusión es una tabla que mide el desempeño de un algoritmo. Donde 
las columnas de la matriz representan los valores de predicción de la clase (Tipo de 
falla), mientras que las filas presentan las instancias de la clase real. Por lo cual 
visualmente se puede ver la intensidad del error de confusión que tiene el sistema. 
En la figura 3.25 se puede mostrar la matriz de confusión para la prueba de validación 
de la red MLP, donde las predicciones correctas se muestran en la diagonal de la 
matriz. Para la validación se tomó 632 tipos de datos de fallas, a fin de ver el grado de 
exactitud en la predicción de la falla ante distintos datos. 
 
Figura 3.25. Matriz de Confusión: fila (falla real) columna (falla predicha RNA) 
En lo resultado se obtuvo una exactitud del 91.3 % para un MLP de 2 capas ocultas 
con 100 neuronas, con lo que podemos decir que el sistema tiene un pequeño margen 
de confusión. 
MLP 2 capas ocultas -
500 neuronas 
2 capas ocultas -
100 neuronas 
1 capa oculta -
1000 neuronas 
1 capa oculta -
500 neuronas 




   
 Pseudo-Código de Entrenamiento de la RNA en Matlab 
En el algoritmo N°2 se muestra el proceso de entrenamiento de la red. [2] y [3] se 
inicializa los pesos y se cargan los datos. [5] a [11] se calcula la salida de la red 
neuronal (forward). [12] a [14] se actualizan los pesos por retro propagación.   
 
Algoritmo N° 2: Entrenamiento de la Red Neuronal 
 
[1]   𝑖𝑛𝑖𝑐𝑖𝑜 
[2]        𝐶𝑎𝑟𝑔𝑎 𝑙𝑜𝑠 𝑑𝑎𝑡𝑜𝑠 𝑑𝑒 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑒𝑛𝑎𝑚𝑖𝑒𝑛𝑡𝑜 
[3]        𝑐𝑎𝑟𝑔𝑎 𝑒 𝑖𝑛𝑖𝑐𝑖𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎 𝑦𝑑, 𝑒𝑡𝑎, 𝑤, 𝑣, 𝑐, 𝑎 // parámetros de la RNA 
[4]        𝑝𝑎𝑟𝑎 (𝑘 = 1 → #𝑑𝑎𝑡𝑜𝑠)                            //𝑖𝑛𝑖𝑐𝑖𝑜 𝑑𝑒 bucle   
            [5]             𝑦𝑦 𝑑𝑎𝑡𝑜𝑠[𝑘]                                 //   datos de entrada 
            [6]             𝑑𝑎𝑡𝑎𝑘 𝑦𝑦/max (𝑦𝑦) 
            [7]             𝑚 𝑣1
′𝑑𝑎𝑡𝑎′ 






            [9]             𝑝1 = 𝑣2′ ∗ 𝑛 






            [11]            𝑦 𝑤′𝑞                           //    salida de la RNA 
            [12]           𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑦 − 𝑦𝑑             //  Retro propagación 












          𝐽 = 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟2/2; 
            [14]           𝑤, 𝑣1, 𝑣2, 𝑐, 𝑎 𝑤, 𝑣1, 𝑣2, 𝑐, 𝑎 − 𝑒𝑡𝑎
𝑑𝐽
𝑑𝑤, 𝑣1, 𝑣2, 𝑐, 𝑎
 
            [15]      𝑓𝑖𝑛 𝑝𝑎𝑟𝑎                            //𝑓𝑖𝑛 𝑑𝑒 bucle 
            [16]   𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙  
 
 Pseudo-Código del Sistema de Detección y Diagnóstico de Fallas en Matlab 
 
Algoritmo N° 3: Sistema de Detección y Diagnóstico de Fallas 
 
[1]  𝑖𝑛𝑖𝑐𝑖𝑜 
[2]     𝑙𝑒𝑒𝑟 (𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚, 𝑓𝑎𝑙𝑙𝑎, 𝑡𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜) 
[3]     𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜  [𝑡𝑜    𝑡𝑓] 
[4]     𝑑𝑡 𝑇𝑖𝑒𝑚𝑝𝑜 𝑑𝑒 𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑒𝑜 
[5]     𝑇𝑠𝑤  𝑀𝑎𝑛𝑖𝑜𝑏𝑟𝑎 𝑑𝑒𝑙 𝑐𝑜𝑛𝑑𝑢𝑐𝑡𝑜𝑟 
[6]     𝑇𝑒𝑥𝑡  𝑃𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑏𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 
[7]     𝑥𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑑𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 𝑖𝑛𝑖𝑐𝑖𝑎𝑙𝑒𝑠 
[8]     𝑘 1 
[9]    𝑝𝑎𝑟𝑎  (𝒕𝒕 = 𝒕𝒐: 𝒅𝒕: 𝒕𝒇) ℎ𝑎𝑐𝑒𝑟                                         // inicia 𝑏𝑢𝑐𝑙𝑒  
[10]         𝑣𝑜𝑙𝑡𝑘 𝐾𝑝𝑇𝑠𝑒𝑛 + 𝐾𝑑𝑇
′
𝑠𝑒𝑛                    //    ley de control 
[11]         𝑠𝑖 (𝒕𝒕 > 1)𝑎𝑛𝑑(𝒕𝒕 < 1.2)𝑒𝑛𝑡𝑜𝑛𝑐𝑒𝑠                  // falla de sensor  
[12]                𝑠𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟𝑘 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟𝑘 + 𝑏𝑖𝑎𝑠 
[13]          𝑓𝑖𝑛 𝑠𝑖 
[14]          𝑣𝑜𝑙𝑡𝑘
′ (𝑣𝑜𝑙𝑡𝑘 − 𝑣𝑜𝑙𝑡𝑘−1)/𝑑𝑡                          // calcula derivada 
[15]          𝑥𝑘 𝐴𝑘𝑥𝑘 + 𝐵𝑘𝑣𝑜𝑙𝑡𝑘 + 𝐵2𝑘[𝑇𝑠𝑤𝑘    𝑇𝑒𝑥𝑡𝑘]      // modelo EPS 




   
            [17]         𝐶𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑟 𝒓𝟏𝒌, 𝒓𝟐𝑲, 𝒓𝟑𝑲 , 𝒓𝟒𝑲, 𝒓𝑻𝑲 𝑦 𝒓𝒚𝒓𝑲       // residuales 
            [18]          𝑦𝑦 [𝑟1𝑘  𝑟2𝑘   𝑟3𝑘    𝑟4𝑘   𝑟𝑇𝑘    𝑟𝑦𝑟𝑘]           //data de entrada  
            [19]          𝑑𝑎𝑡𝑎𝑘 𝑦𝑦/max (𝑦𝑦) 
            [20]          𝑚 𝑣1
′ ∗ 𝑑𝑎𝑡𝑎′ 
            [21]          𝑛 𝑓(𝑚) 
            [22]          𝑝1 = 𝑣2′ ∗ 𝑛 
            [23]          𝑞 = 𝑓(𝑝1) 
            [24]         𝑦 𝑤′ ∗ 𝑞                                                // salida de la red neuronal 
            [25]         𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑𝑎𝑟𝑖𝑧𝑎𝑟 𝑦 =  0 𝑜 1 
            [26]          𝑝𝑎𝑟𝑎 (𝑘𝑥 = 1: 12) 
            [27]                𝑠𝑖 (𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡(𝑘𝑥) == 1)𝑒𝑛𝑡𝑜𝑛𝑐𝑒𝑠 
            [28]                     𝑒𝑠𝑐𝑟𝑖𝑏𝑖𝑟(′𝐹𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑛𝑢𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑘𝑥′)   //  reconoce la falla 
            [29]                𝑓𝑖𝑛 𝑠𝑖 
            [30]          𝑓𝑖𝑛 𝑝𝑎𝑟𝑎 
            [31]          𝒌 𝑘 + 1 
            [32]   𝑓𝑖𝑛 𝑝𝑎𝑟𝑎                                                               //   fin 𝑏𝑢𝑐𝑙𝑒 
            [33] 𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 
 
En el algoritmo N°3 se muestra el sistema de detección y diagnóstico de fallas para la 
dirección EPS, el cual fue explicado en los algoritmos N°1 y N°2. El código esta 
adjuntado en los anexos con el nombre “DiagnosticoEPS.m”. 
3.6.  Pruebas de Validación del Sistema de Diagnóstico en el Sistema EPS  
Los resultados obtenidos en el diseño de la parte de detección y diagnóstico de fallas 
se proceden a validar con el modelo del vehículo dado por la figura 3.26, donde el 
sistema del vehículo está compuesto (conductor, sistema de dirección y vehículo) y el 
sistema de diagnóstico de fallas (Bloques de detección y diagnóstico). 
 
 Figura 3.26. Validación del sistema de Diagnóstico de Fallas 
MODELO DEL VEHÍCULO  
CON DIRECCIÓN EPS 
 
SISTEMA DE DIAGNÓSTICO 





   
Para las pruebas de validación se verifica que el sistema es capaz de reconocer los 
distintos tipos de anomalía indicados por el 1 al 12. 
 Maniobra del Conductor 
La generación del ángulo del volante por el conductor se obtuvo del simulador 
“Carsim” para una maniobra de doble cambio de carril (DLC), esto con el objetivo de 
verificar la validación del sistema diseñado para un caso real de cambio de carril.  
En la figura 3.27 se puede apreciar la animación de Carsim en un test para el sistema 
de dirección de doble cambio de carril. 
 
Figura 3.27. Simulación del Doble Cambio de Carril en Carsim 
En la figura 3.28 se muestra la señal por maniobra del volante. La parte superior es 
cuando el conductor realiza el DLC sin fallas. En la parte inferior es la maniobra del 
conductor cuando se genera una falla en el sistema. Entre 3.2 a 5 segundos aparece la 
falla tipo bias y se acciona el sistema de frenos para cada tipo de falla. 
 
Figura 3.28. Ángulo del volante (conductor) 




   
 Prueba de Validación con Falla tipo Bias en el Sensor de Corriente  
Del modelo de la figura 3.29 se generó una falla por bias en el sensor de corriente entre 
3.2 y 5 segundos, el sistema muestra el número (1) como falla en el sensor de corriente.  
 
Figura 3.29. Sistema con Falla en el sensor de corriente (Bias) 
La señal del sensor de corriente se puede ver en la figura 3.30, el inicio de falla se da 
a los 3.2 segundos.  
 
Figura 3.30. Señal del sensor de corriente  
Los residuales generados por el sistema de detección basados en ARR se muestra en 
la figura 3.31, donde podemos notar el patrón que se obtuvo en la matriz de firma de 
fallas para el caso de falla en el sensor de corriente, los residuales 1 y 3 son los que 
generan un cambio dado por la falla.  




   
 
Figura 3.31. Respuesta de residuales por falla del sensor de corriente 
La detección de fallas en el sensor de corriente por bias puede ser detectado también 
cuando el conductor no aplica torque al timón. Nuestro sistema podrá reconocer la 
falla y enviar una alarma aun cuando el conductor este manejando sin manipular el 
volante, como es el caso de guardar carril (lane keep). 
 Prueba de Validación con Falla tipo Bias en el Sensor de Velocidad 
Del modelo de la figura 3.32 se generó una falla por bias en el sensor de velocidad 
entre los 3.2 y 5 segundos, mostrando el número (2) como falla de la velocidad.  
 




   
En la figura 3.33 se puede mostrar la señal del sensor de velocidad afectado por un 
bias positivo, donde la falla se inicia a los 3.2 segundos.  Los residuales generados por 
el sistema de detección  se muestran en la figura 3.34.  
 
Figura 3.33. Señal del sensor de velocidad 
 
Figura 3.34. Respuesta de residuales por falla del sensor de velocidad 
 Prueba de Validación con Falla tipo Bias en el Sensor de la Cremallera 
Del modelo de la figura 3.35 se generó una falla por bias en el sensor de la cremallera 
entre los 3.2  y 5 segundos, mostrando el número (4) como etiqueta de falla, dado por 
el sistema de diagnóstico. 




   
 
Figura 3.35. Respuesta de residuales con falla de sensor Cremallera 
En la figura 3.36 se puede observar la señal del sensor de posición de la cremallera 
con una falla por bias entre 3.2 y 5 segundos. 
 
Figura 3.36. Sensor de posición de cremallera con falla de bias 
En la figura 3.37 se puede mostrar los residuales generados por el sistema de detección 
de fallas para la falla por bias en el sensor de posición de la cremallera, donde el 
residual 6 es el único que genera un cambio. Por tanto, el patrón para esta falla esta 
dado solo por la respuesta del residual 6. 




   
 
Figura 3.37. Respuesta de residuales en falla de sensor cremallera 
Todos los resultados anteriores por fallas tipo bias se simuló utilizando Simulink con 
Carsim, para poder comparar un vehículo con falla por bias y un vehículo sin fallas. 
En la figura 3.38 se puede notar la presión generada en el sistema con falla, en todos 
los casos de falla en sensores se generó las fallas a los 3.2 segundos, donde el sistema 
reconoció la falla generando una presión en el sistema de frenos. 
 
Figura 3.38. Señal de presión en los frenos 
En la prueba de Co-Simulación Carsim con Simulink se realizó un test comparativo 
(figura 3.39) donde se puede observar el vehículo con falla (Verde) y un vehículo en 




   
 
Figura 3.39. Resultados de simulación del vehículo con falla (Verde) y otro  
sin fallas (Azul) 
 Prueba de Validación con Fallas por Desconexión del Sensor de Torque 
En esta prueba se verifica el reconocimiento de fallas por desconexión del sensor de 
torque, a la vez verificaremos que el sistema se vuelve ineficiente al desconectarse el 
sensor dado que este sensor es realimentado por el lazo de control. En la figura 3.40 
se obtuvo el número 3 como resultado del diagnóstico de fallas. 
 
Figura 3.40. Respuesta de residuales con falla de sensor Torque 
En la figura 3.41 se muestra las señales de sensor de torque para el caso por 




   
  
Figura 3.41. Respuesta de residuales (rojo=normal) y (azul=desconexión) 
Los resultados de los residuales se pueden observar en la figura 3.42, donde el residual 
5 es sensible a la falla del sensor de torque. Hay que aclarar que el residual tiene valores 
positivos y negativos ya que al desconectarse el sensor es como generarse un bias y el 
signo depende del valor del sensor que no tiene fallas. 
 
Figura 3.42. Respuesta de residuales en falla de sensor de torque 
Para verificar la pérdida de eficiencia del sistema EPS, en la figura 3.43 se puede 
observar el ángulo del volante (steering wheel angle), donde se aprecia que al 
desconectarse el sensor el sistema con fallas (azul) tiene menor desplazamiento 
angular, esto se refleja en que el timón se poner más duro. 
En la simulación se pudo verificar la ineficiencia del vehículo con EPS (figura 3.44), 
donde el vehículo verde es el que presenta desconexión del sensor a los 4.5 segundos, 
para la generación de un mismo torque en ambos vehículos, el que tiene fallas es más 





   
 
Figura 3.43. Ángulo del volante (rojo=normal) y (azul=desconexión) 
                                  
      3.57 segundos 
      
                        4.92 segundos                                6.49 segundos 
      
            7.36 segundos                            8.27 segundos 




   
 Prueba de Validación con Falla por Variación de la Resistencia del Motor 
Del modelo de la figura 3.45 se generó una falla por variación de la resistencia entre 
los 3.2 – 4 segundos, mostrando el número (5).  
 
Figura 3.45. Respuesta de residuales con falla por variación de la resistencia 
En la figura 3.46 se puede mostrar los residuales generados por el sistema de detección 
de fallas.   
 
Figura 3.46. Respuesta de residuales con falla por variación de la resistencia 
En la figura 3.47 se puede apreciar cual es el efecto de la variación del parámetro en 
el control del volante, se puede observar que el motor pierde eficiencia, por lo tanto, 




   
 
Figura 3.47. Ángulo del volante por variación de la resistencia del motor 
En conclusión, se pudo validar el sistema de diagnóstico de fallas en la dirección EPS 
para los 11 casos de fallas, de los cuales 3 son por variaciones de parámetros, 4 por 
fallas simples en sensores y 4 para fallas dobles de sensores. Se verifica el correcto 
funcionamiento del sistema de diagnóstico diseñado. 
En la tabla 3.7 se muestran los distintos tipos de fallas diagnosticadas, considerando el 
ruido y las perturbaciones en el sistema. Se verificó mediante un dataset de validación, 
donde se puede observar todos los casos que pueden ser diagnosticados como fallas. 
Cabe aclarar que el sistema fue entrenado para reconocer un rango de variación de 
fallas, esto podría mejorarse aumentando el dataset de entrenamiento, lo cual se 
propone para futuros trabajos. 
Tabla 3.7. Lista de Fallas Diagnosticadas 
𝑬𝒍𝒆𝒎𝒆𝒏𝒕𝒐  𝑻𝒊𝒑𝒐 𝒅𝒆 𝑭𝒂𝒍𝒍𝒂 𝑹𝒂𝒏𝒈𝒐 𝑫𝒊𝒂𝒈𝒏ó𝒔𝒕𝒊𝒄𝒐 
  
Resistencia 
aumenta su valor Mayor al 15% SI 
disminuye su valor Mayor al 20% SI 
 
Fricción Viscosa 
aumenta su valor  Mayor al 5% SI 
disminuye su valor Mayor al 5% SI 
 
Constante Motor 
aumenta su valor Mayor al 5% SI 
disminuye su valor Mayor al 5% SI 
 
Sensor Corriente 
Bias Positivo/Negativo Mayor al 1% SI 
Desconexión  SI 
 
Sensor Velocidad 
Bias Positivo/Negativo Mayor al 1% SI 




   
 
Sensor Torque 
Bias Positivo/Negativo Mayor al 1% SI 
Desconexión  SI 
 
Sensor Cremallera 
Bias Positivo/Negativo Mayor al 1% SI 
Desconexión  SI 
Sensor Corriente - 
Velocidad 
Bias Positivo /Negativo Corriente Mayor al 5x%  
SI 
Bias Positivo /Negativo Velocidad Mayor al 1x% 
Sensor Torque - 
Cremallera 
Bias Positivo /Negativo Torque Mayor al 2x%  
SI 
Bias Positivo /Negativo Cremallera Mayor al 1x% 
Sensor Corriente - 
Cremallera 
Bias Positivo /Negativo Corriente Mayor al 5x%  
SI 
Bias Positivo /Negativo Cremallera Mayor al 1x% 
Sensor Velocidad - 
Cremallera 
Bias Positivo /Negativo Velocidad Mayor al 1x%  
SI 
Bias Positivo /Negativo Cremallera Mayor al 1x% 
 
3.7.  Conclusiones del Capítulo  
 Se desarrolló el sistema de detección y diagnóstico de fallas en el sistema de 
dirección EPS, lográndose diagnosticar las fallas más frecuentes en sensores, así 
como también las fallas en el motor DC de asistencia. 
 Se pudo verificar que la etapa de detección realizado por un modelo matemático 
basado en ARR, es un método que requiere poco cálculo computacional, además 
que permite detectar fallas en sensores y actuadores (fallas paramétricas), con lo 
que se verifica que es un método óptimo en comparación con los métodos 
propuestos en la literatura estudiada. 
 La etapa de diagnóstico fue desarrollada por el método de redes neuronales, 
lográndose realizar pruebas con distintos números de neuronas intermedias y se 
obtuvo un muy buen resultado para el problema de clasificación de 12 clases con 
100 neuronas intermedias y 2 capas ocultas, verificándose mediante la matriz de 
confusión la gran confiabilidad que presentaría en el sistema vehicular. 
 El sistema de diagnóstico de fallas fue validado utilizando Simulink y Carsim, 
verificando que el sistema de diagnóstico de fallas funciona apropiadamente para 
un vehículo en un evento real de manejo. 
 Fue posible diagnosticar apropiadamente la falla del sensor de torque el cual es 
realimentado por el lazo de control, con lo cual es posible diseñar un sistema 
tolerante a fallas que posibilite evitar fallas de la dirección en funcionamiento. 
 Se verificó el correcto funcionamiento del sistema de diagnóstico, con lo que se 




   
4. PROPUESTA DE IMPLEMENTACIÓN DEL SISTEMA DE 
DIAGNÓSTICO DE FALLAS EPS 
 
4.1.  Introducción 
En el presente capitulo se hará una propuesta de implementación del sistema de 
diagnóstico de fallas desarrollado en el capítulo anterior, con el objetivo de poder 
instalarlo en un vehículo real y verificar los beneficios que traería este sistema. 
Iniciaremos con el desarrollo del algoritmo que se implementará en el computador, el 
cual será mostrado en un diagrama de flujo. Posteriormente explicaremos el 
procedimiento realizado para la implementación en una plataforma Arduino Mega, el 
cual trabaja con su propio entorno de programación IDE y es de libre descarga. 
Seguidamente, se desarrolla un sistema de supervisión con la finalidad de monitorear 
las variables, este entorno debe ser de fácil acceso y entendible por el operador 
(conductor), ya que será la persona que estará en contacto dirección con este sistema, 
para lo cual se utilizará una interfaz HMI a través de una pantalla táctil. 
4.2.  Algoritmo del Sistema de Diagnóstico de Fallas  
 Estructura General del Algoritmo 
En la figura 4.1 se muestra el diagrama de flujo, donde es desarrollado el algoritmo 
para el sistema de diagnóstico para la dirección EPS. 
Una explicación del algoritmo desarrollado viene dada a continuación: 
- El algoritmo debe iniciar con el ingreso de los parámetros del modelo del 
sistema de dirección. Además, es necesario ingresar los pesos calculado en 
el entrenamiento de la red neuronal. 
- Como segunda parte se deberá leer los datos de los sensores y la variable 
de control. 
- Con los parámetros y los datos leídos de los sensores calculamos los 6 
residuales. 
- Los residuos ingresarán como un vector a la red neuronal el cual clasificará 
las fallas. Si la condición es “Si”, se procederá a localizar y diagnosticar la 
falla, caso contrario se seguirá calculando los residuales. 
- El sistema reconocerá cual elemento está en falla y el instante en que se 
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- parámetros del modelo
 -Condiciones Iniciales
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Cálculo de los residuales
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Leer Variables de 
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Figura 4.1. Diagrama de flujo del Sistema de Diagnóstico de Fallas 
 Estructura del Algoritmo en Código Arduino 
El algoritmo N°4 muestra el programa del sistema que se pretende implementar en 
código Arduino. 
En [1] se declarar todas las constantes y variables que se utilizarán en el sistema de 
diagnóstico. [3][4][5] permiten leer los datos de los sensores, calcular las derivadas y 
calcular los residuales respectivamente, además en [6] se almacenan los datos 
anteriores. [7][8] vector de entrada de la RNA con bias. [9] a [23] se calcula la salida 
de la primera capa oculta de la red, [24] a [35] calcula la salida de la segunda capa 
oculta, [36][44] calcula la salida de la RNA,[45] muestra datos. 
 Algoritmo N° 4: Algoritmo en código Arduino  
 
[1]    𝐷𝑒𝑐𝑙𝑎𝑟𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛 𝑑𝑒 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑏𝑙𝑒𝑠 𝑦 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡𝑒𝑠  𝑑𝑡, 𝑣, 𝑣2,𝑤,… 
[2]   𝒗𝒐𝒊𝒅 𝒍𝒐𝒐𝒑() { 
// − − − − − − − − −𝐷𝑒𝑡𝑒𝑐𝑐𝑖𝑜𝑛 𝑑𝑒 𝐹𝑎𝑙𝑙𝑎𝑠 − − − − − − − − −// 
[3]         𝑆𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟 = 𝑎𝑛𝑎𝑙𝑜𝑔𝑅𝑒𝑎𝑑(𝑝𝑜𝑟𝑡𝐴) ;          // Lectura de sensores  
[4]         𝑆𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟_𝑝 = (𝑆𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟 − 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟_𝑎𝑛𝑡)/𝑑𝑡;  // 𝐶𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑜 𝑑𝑒 𝑑𝑒𝑟𝑖𝑣𝑎𝑑𝑎𝑠 
[5]         𝐶𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑜 𝑑𝑒  𝑟𝑒𝑠𝑖𝑑𝑢𝑎𝑙𝑒𝑠 𝑟1, 𝑟2, 𝑟3, 𝑟4, 𝑟𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠_𝑐ℎ𝑒𝑐𝑘, 𝑟𝑦𝑟 
[6]         𝑆𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟_𝑎𝑛𝑡 = 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑜𝑟;                 // 𝐴𝑙𝑚𝑎𝑐𝑒𝑛𝑎  𝑒𝑙 𝑑𝑎𝑡𝑜 𝑎𝑛𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟 
// − − − − − − − − 𝐷𝑖𝑎𝑔𝑛𝑜𝑠𝑡𝑖𝑐𝑜 𝑑𝑒 𝐹𝑎𝑙𝑙𝑎𝑠 − − − − − − − − −// 
[7]      𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡[6][0] = [𝑟1, 𝑟2, 𝑟3, 𝑟4, 𝑟𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠_𝑐ℎ𝑒𝑐𝑘, 𝑟𝑦𝑟];  //𝐼𝑛𝑝𝑢𝑡 𝑅𝑁𝐴 
[8]      𝑑𝑎𝑡𝑎𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡[7][0] = [ 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡  1 ]// 𝑆𝑢𝑚𝑎 𝐵𝑖𝑎𝑠 𝑎 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎 
 
[9]      𝑓𝑜𝑟(𝑖𝑛𝑡 𝑖 = 0; 𝑖 < 7; 𝑖 + +){                 // 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑝𝑢𝑒𝑠𝑡𝑎 
[10]         𝑑𝑎𝑡𝑎𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡[𝑖][0] = 𝑑𝑎𝑡𝑎𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡[0][𝑖];      // 𝑥 = 𝑥′ 
[11]       };               
[12]      𝑓𝑜𝑟(𝑖𝑛𝑡 𝑖 = 0; 𝑖 < 35; 𝑖 + +){        // 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝑝𝑙𝑖𝑐𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎 𝑐𝑜𝑛 𝑝𝑒𝑠𝑜 𝑣1 




   
 
[14]             𝑠𝑢𝑚1 = 0; 
[15]             𝑓𝑜𝑟(𝑖𝑛𝑡 𝑘 = 0; 𝑘 < 7; 𝑘 + +){              
[16]                  𝑠𝑢𝑚1+= 𝑣𝑇[𝑖][𝑘] ∗ 𝑑𝑎𝑡𝑎𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡[𝑘][𝑗]; 
[17]             }; 
[18]             𝑀[𝑖][𝑗] = 𝑠𝑢𝑚1; 
[19]          }; 
[20]       };                                                            // 𝑚 = 𝑣′ ∗ 𝑥 [35x1] 
[21]       𝑓𝑜𝑟(𝑖𝑛𝑡 𝑖 = 0; 𝑖 < 35; 𝑖 + +){         // 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑𝑒𝑎 𝑇𝑖𝑝𝑜 2 
[22]         𝑁[𝑖][0] = 2/(1 + exp (−𝑀[𝑖][0]/𝑎[𝑖][0])) − 1;          
[23]       };                                                          // 𝑛 = 2/(1 + exp (−(𝑚 − 𝑐)/𝑎)) − 1] 
[24]      𝑓𝑜𝑟(𝑖𝑛𝑡 𝑖 = 0; 𝑖 < 35; 𝑖 + +){         // 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝑝𝑙𝑖𝑐𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛 𝑝𝑜𝑟 𝑝𝑒𝑠𝑜 𝑣2 
[25]         𝑓𝑜𝑟(𝑖𝑛𝑡 𝑗 = 0; 𝑗 < 1; 𝑗 + +){              
[26]             𝑠𝑢𝑚2 = 0; 
[27]             𝑓𝑜𝑟(𝑖𝑛𝑡 𝑘 = 0; 𝑘 < 35; 𝑘 + +){              
[28]                  𝑠𝑢𝑚2+= 𝑣2𝑇[𝑖][𝑘] ∗ 𝑁[𝑘][𝑗]; 
[29]             }; 
[30]             𝑝1[𝑖][𝑗] = 𝑠𝑢𝑚2; 
[31]          }; 
[32]       };                                                            // 𝑝1 = 𝑣2′ ∗ 𝑛 [500x1] 
[33]       𝑓𝑜𝑟(𝑖𝑛𝑡 𝑖 = 0; 𝑖 < 500; 𝑖 + +){         // 𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑𝑒𝑎 𝑇𝑖𝑝𝑜 2 
[34]         𝑞[𝑖][0] = 2/(1 + exp (−𝑝1[𝑖][0]/𝑎[𝑖][0])) − 1;          
[35]       };                                                          // 𝑞 = 2/(1 + exp (−(𝑝1 − 𝑐)/𝑎)) − 1] 
[36]       𝑓𝑜𝑟(𝑖𝑛𝑡 𝑖 = 0; 𝑖 < 12; 𝑖 + +){         // 𝐶𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎 𝑙𝑎 𝑠𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎 𝑦 = 𝑤′ ∗ 𝑞 
[37]          𝑓𝑜𝑟(𝑖𝑛𝑡 𝑗 = 0; 𝑗 < 1; 𝑗 + +){              
[38]               𝑠𝑢𝑚3 = 0; 
[39]              𝑓𝑜𝑟(𝑖𝑛𝑡 𝑘 = 0; 𝑘 < 500; 𝑘 + +){              
[40]                  𝑠𝑢𝑚3+= 𝑤[𝑖][𝑘] ∗ 𝑞[𝑘][𝑗] 
[41]               }; 
[42]               𝑦[𝑖][𝑗] = 𝑠𝑢𝑚3; 
[43]           }; 
[44]        };                                                                 // 𝑦 = 𝑤′ ∗ 𝑞 
[45]        𝐼𝑚𝑝𝑟𝑖𝑚𝑖𝑟 𝑒𝑛 𝑃𝑎𝑛𝑡𝑎𝑙𝑙𝑎 𝑒𝑙 𝑇𝑖𝑝𝑜 𝑑𝑒 𝐹𝑎𝑙𝑙𝑎 
[46]        𝑑𝑒𝑙𝑎𝑦(1); 
[47]       }; 
 
4.3.  Hardware e Instrumentos del Sistema de Diagnóstico de Fallas 
 Instrumentación  
 Sensores 
Los sensores que se utilizarán para el sistema de diagnóstico se encuentran 
incorporados en el vehículo, conectados a través de la red CAN. Para el trabajo se 
propone enlazar la plataforma Arduino a la red CAN a fin de poder leer los datos de 
los sensores, los cuales contienen la información para el sistema de diagnóstico. 
En la figura 4.2 se muestran los distintos tipos de sensores que se utilizarán como 
entradas del Sistema de Diagnóstico de Fallas, los cuales son: el sensor de ángulo de 





   
SENSOR DE ÁNGULO DE DIRECCIÓN ABSOLUTO SENSOR DE TORQUE DE DIRECCIÓN
SENSOR DE POSICION LINEAL HALL SENSOR DE CORRIENTE CONTINUA
SENSOR DE VELOCIDAD ANGULAR  
Figura 4.2. Sensor para el Sistema de Diagnóstico de Fallas 
 Controlador – Arduino Mega 
Arduino Mega es una placa de desarrollo basado en Atmega2560. Cuenta con 54 pines 
digitales de entrada y salida, 16 entradas analógicas, 4 puertos serial UART, además 







Figura 4.3. Arduino Mega 
Dado la cantidad de entradas que utilizaremos en el desarrollo del sistema de 
diagnóstico, fue muy aconsejable utilizar este modelo, además que las dimensiones del 




   
 Pantalla Interfaz HMI 
El sistema de supervisión permite la interacción del operador con el sistema, con el 
objetivo de poder monitorear los distintos eventos que se produciendo en el proceso, 
por lo cual el desarrollo de una interfaz HMI es de suma importancia. En este trabajo 
se utilizará una pantalla táctil TFT 320QVT de 3.2 pulgadas (Figura 4.4). 
 
Figura 4.4. Pantalla táctil TFT 320QVT 
4.4.  Software del Sistema de Diagnóstico de Fallas 
 Entorno de Desarrollo Integrado para Arduino 
El IDE para Arduino es libre y permite el desarrollo de programación de las distintas 
gamas de plataforma Arduino que aparecen en el mercado. 
Arduino trabaja con su propio lenguaje de programación muy similar al lenguaje C. 
En la figura 4.5 se puede observar el entorno de desarrollo para Arduino que se 
desarrolló para el sistema de diagnóstico. 
 




   
4.5.  Desarrollo para la Implementación del Sistema de Diagnóstico   
 Protocolo CAN en Vehículos 
La gran cantidad de lazos de control del sistema vehicular está conectada mediante una 
gran red de comunicación CAN bus. 
Controller Area Network (CAN) fue desarrollado por Bosch en 1984. Es un sistema 
de bus serial de alta integridad con el objetivo de comunicar dispositivos. 
En la figura 4.6 se puede observar la forma de comunicación digital de la red CAN en 
un vehículo, esta red trabaja con 4 hilos (2 de alimentación y 2 hilos de datos). Los 
distintos controladores, ECUs del automóvil están comunicados mediante la red, como 
un ejemplo tenemos la ECU del sistema de dirección y estabilidad. La incorporación 
de este tipo de redes en un vehículo permite reducir el conexionado físico, 
comunicación a altas velocidades, etc.  
 
Figura 4.6. Red CAN Automotriz 
 Conexión Eléctrica de la Dirección Electromecánica EPS 
Los instrumentos del sistema de dirección (Sensores y Actuadores) están 
conexionados con la ECU mediante señal analógica o digital y este se comunica por 
la red CAN con los distintos sistemas del vehículo, como se muestra en la figura 4.7. 
El diagrama de flujo muestra a través de un código de colores, los distintos tipos de 














= Señal de datos
= Masa
= Positivo
= CAN-Bus de datos
       A = CAN-Low 
        B = CAN-High 
G269 = Sensor de Torque
 J500 = Unidad de Control
V187 = Motor DC



















 BNE30 = Bateria Positivo
 BNE15 = Bateria Negativo
Figura 4.7. Esquema eléctrico del sistema EPS 
En la figura 4.8 se muestra el esquema eléctrico de la unidad de control electrónico, la 































































Figura 4.8. Esquema de la Unidad de Control EPS (Fuente: infineon Technologies AG) 
 Conexionado del Sistema de Diagnostico de Fallas para EPS 
En la figura 4.9 se muestra el conexionado del sistema de diagnóstico para la dirección 
EPS. Se puede observar que las señales de entrada del sistema de diagnóstico (Color 
Verde), son los datos de medición de los sensores como también la señal de control). 
La interfaz humano maquina se da a través de una pantalla táctil, el cual muestra las 
94 
distintas sintomatologías de las fallas diagnosticadas. El operador (Conductor) 











= Señal de datos
= Masa
= Positivo
= CAN-Bus de datos
A = CAN-Low 
 B = CAN-High 
G269 = Sensor de Torque
 J500 = Unidad de Control
 V187 = Motor DC
 G270 = Sensor
= Señal de Salida de Datos
J600
  J600 = Unidad de Diagnóstico 
J650
J650 = HMI
BNE30 = Bateria Positivo

































Figura 4.9. Esquema eléctrico del Sistema de Diagnóstico en el EPS 
 Sistema de Supervisión (Human Machine Interface)
Para el diseño del prototipo del sistema de diagnóstico se desarrolló una interfaz 
amigable que permita dar información al conductor de las posibles fallas del sistema 
de dirección, así como indicar alarmas que indiquen que tipo de anomalías se presentan 
en el sistema.  
En la figura 4.10 se muestran las ventanas de la interfaz, donde el usuario podrá tener 
acceso exclusivo para monitoreo, este sistema también podrá informar al usuario 




   
 
 
Figura 4.10. Ventanas de la Interfaz HMI 
4.6.  Pruebas de Funcionamiento 
Las pruebas de funcionamiento se realizaron induciendo una falla, con la finalidad de 
poder comprobar el correcto funcionamiento del sistema. Para lo cual en las siguientes 
gráficas se puede observar las pruebas del test con los resultados para cada falla. 
En la figura 4.11 se muestra el sistema implementado en Arduino con pantalla Touch 
conectado con Simulink, a través de una tarjeta de adquisición de datos NI que simula 
la señal de los sensores 
 
Figura 4.11. Implementación en Matlab – Arduino 
El usuario podrá estar informado a través de las alarmas intermitentes, que indicará el 



















Figura 4.12. Test del sistema de diagnóstico de fallas en el EPS 
 
4.7.  Sistema de Diagnóstico Aplicado a un Vehículo Real 
 Como la tecnología automotora ha llegado a nuestro país:  
Es evidente que el mayor porcentaje de vehículos en el Perú no cuentan con un sistema 
de diagnóstico EPS, según información obtenida.  
 Como es que estos problemas se producen: 
Cuando el conductor esta al volante, el sistema EPS facilita la maniobra del volante, 
pero cuando el EPS falla, el sistema completo se desactiva inmediatamente y manda 
una señal luminosa en el panel por falla, el conductor lo que hace es detener el vehículo 
y apagar el motor y volver a prenderlo.  
 Cuáles son los beneficios que este sistema ofrece: 
El desarrollo de este sistema se realizó considerándose, reducción del cálculo 
computacional, reducción de costo de implementación y robustez.  
 Como este sistema se podría instalar en un vehículo: 
Para su implementación sería necesario realizar el cableado de los sensores del EPS 
con el módulo Arduino y la incorporación del sensor de la cremallera. La pantalla 
puede ser sustituida por Diodos Led RGB, que cambian de color por el tipo de fallas.  
 Cuáles son los beneficios y limitaciones que presenta el sistema desarrollado: 
- Beneficios y limitaciones para el reconocimiento de fallas en sensores 
VENTANA SIN FALLAS FALLA EN S. CORRIENTE 




   
Falla por desconexión.- Las fallas abruptas siempre es posible reconocer. El sistema 
puede reconocer fallas intermitentes cuando el conductor aplique torque en el volante. 
Falla por bias.- Esta falla se puede dar de forma incipiente. El sistema puede reconocer 
prematuramente la falla, evitando problemas más graves del sensor posteriormente. 
- Beneficios y limitaciones para el reconocimiento de fallas del Motor DC 
Perdida de la eficiencia.- Es un tipo de falla incipiente. El sistema puede reconocer 
prematuramente la falla, la eficiencia solo se puede medir a través de la variación de 
la constante del motor y solo es posible detectar falla simple de parámetro.  
Otros problemas del motor.- Los problemas térmicos como cambios de temperatura, 
como también los problemas eléctricos pueden ser diagnóstico a través de la variación 
de la resistencia de la bobina y la fricción viscosa. Estas fallas son incipientes, por lo 
cual se puede informar al conductor preventivamente. Solo detecta fallas simples.   
Las fallas por variaciones de parámetros pueden ser reconocidos por el sistema solo 
cuando el conductor aplica un torque mayor a 2Nm. 
4.8.  Conclusiones del Capítulo 
 Se desarrolló una propuesta de implementación del sistema de diagnóstico de fallas 
para el EPS, a través un conexionado por señales analógicas para la transmisión de 
datos entre el modulo del sistema de diagnóstico y el sistema de dirección EPS. 
 Se implementó el sistema de detección de fallas piloto en Arduino mediante la 
implementación de 6 residuales. Además, se verificó el diseño del sistema de 
diagnóstico basado en la RNA, lográndose implementar la red neuronal en 
Arduino. Se trabajó con un tiempo de muestreo de 0.0001 seg. 
 Se realizó la comunicación entre Matlab y Arduino en tiempo real, mediante 
puertos analógicos utilizando una tarjeta de adquisición National Instruments. Se 
utilizó el rango de ±5 Voltios para comunicar con Arduino dado que trabaja con 
una resolución de 10 bits. 
 Posteriormente, esta se desarrollará utilizando el protocolo CAN en Arduino, dado 
que las unidades de control electrónicas (ECUs) están comunicados mediante esta 
red. Lo recomendable es que el sistema de diagnóstico pueda comunicarse con la 
ECU del sistema de dirección para poder desarrollar un sistema tolerante a fallas. 
 Se realizaron pruebas simuladas para cada tipo de fallas con los parámetros 
calculados en la tesis. Para futuros trabajos se pretende la instalación del sistema 




   
CONCLUSIONES 
 
 Se estudiaron los tipos de fallas frecuentes que se suscitan en el sistema EPS como 
son: fallas de los sensores por desconexión y bias, como también fallas en el motor 
de asistencia por variaciones paramétricas.  
 Se obtuvo el modelo matemático de un sistema de dirección EPS basado en leyes 
físicas, el cual se representó en espacio de estados. Este modelo describe la 
transmisión del torque del conductor hacia las ruedas delanteras del vehículo. Los 
parámetros fueron tomados de un automóvil (Carrocería SEDAN) marca Hyundai. 
 Se desarrolló un emulador del sistema EPS utilizando Simulink y Carsim, con la 
finalidad de simular el funcionamiento del sistema EPS en un vehículo en 
movimiento cuando el conductor realiza una maniobra de cambio de carril. Los 
resultados verifican que el emulador del sistema EPS con control cumple con las 
respuestas deseadas para este sistema. 
 Se desarrolló un sistema de detección de fallas para el EPS basado en Relaciones 
de Redundancia Analítica. Mediante un análisis de sensibilidad del residual fue 
posible estimar variaciones paramétricas del sistema, se obtuvieron 6 residuales 
estructurados, con los cuales se obtuvo una matriz de firma de fallas que permite 
aislar 11 tipos diferentes de fallas. 
 Se desarrolló un sistema de diagnóstico de las fallas detectadas mediante una Red 
Neuronal MLP, se verificó que este sistema es robusto antes posibles 
perturbaciones de sistema, lográndose entrenar el modelo con un porcentaje de 
aciertos del 91.3% en la etapa de validación, para la clasificación de 11 clases de 
fallas más 1 clase de no falla. 
 Se propuso una implementación del sistema utilizando una plataforma Arduino 
con una interfaz HMI, para este propósito se implementó un prototipo en hardware, 
el cual se interconecto en tiempo real con Simulink y Carsim para emular el 








   
RECOMENDACIONES 
 
 El sistema de diagnóstico desarrollado es capaz de reconocer y clasificar el tipo 
falla. Ahora sería necesario poder realizar un sistema tolerante a fallas, con la 
finalidad de corregir la falla y evitar la inoperatividad del sistema, esto evitará que 
sufra problemas, por ejemplo: que se sienta duro el volante cuanto se quiera 
realizar algún tipo de maniobra. 
 El sistema de diagnóstico que se logró desarrollar utiliza 200 neuronas ocultas, es 
recomendable reducir el número de parámetros aumentando el número de datos de 
entrenamiento y número de entradas de la red neuronal, esto requerirá mucho más 
trabajo para el tiempo de entrenamiento. 
 El número de fallas dobles que se consideró solo fueron por sensores, es 
recomendable considerar las fallas dobles por parámetros, esto aumentando el 
número de salidas en la red, por lo que la red  será más compleja y requerirá mayor 
tiempo de entrenamiento así como mayor cantidad de datos. 
 La mayor cantidad de vehículo en el Perú no cuentan con un sistema de diagnóstico 
para la dirección EPS, el técnico automotriz solo puede diagnosticar la falla con 
un scanner. Con la implementación de este sistema podría ser posible dar al 
conductor una información temprana sobre las fallas que se producen en el sistema, 
esto podría mejorar el tiempo de vida de los instrumentos y evitar cambios 
innecesarios de componentes.  
 La implementación de este sistema puede ser realizado para cualquier tipo de 
vehículo que tenga la estructura CEPAS, para lo cual es necesario considerar los 
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